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RESUMEN

La mineria de datos se ha utilizado ampliamente para optimizar el manejo de los clientes, con el fin de
maximizar el retorno de la inversiéon. En particular, este trabajo trata del uso de los modelos de scoring
en las campanas de comercializacién de un producto.

Los modelos se desarrollan normalmente para identificar las caracteristicas de los clientes que tienen mas
probabilidades de incurrir en un evento (caer en mora, comprar un producto, retirar un producto, etc.).
Si bien estos modelos son ttiles para identificar los clientes a los que se va a dirigir una campana de
marketing, esta campana puede ser dirigida a clientes que ya han decidido que accién tomar con respecto
al evento en cuestién (en este caso, compra de un producto), independientemente de si reciben o no la
campana (por ejemplo, correo electrénico, llamada).

Se propone la aplicacién de una metodologia para identificar a los clientes cuyas decisiones seran influen-
ciados positivamente por campanas. La metodologia propuesta es sencilla de implementar y se puede
utilizar combinada con los algoritmos de aprendizaje supervisado mas comunmente utilizados. Esta
metodologia puede proporcionar al sector de telecomunicaciones una simple pero significativa mejora
metodoldgica para optimizar sus acciones de marketing.

Palabras clave: Modelos de scoring, mineria de datos, modelos predictivos, gestién de campanas de
marketing, desarrollo de clientes, upselling y cross-selling, up-lifting, modelo con interacciones.

ABSTRACT

Data mining has been widely used to optimize the management of customers, in order to maximize the
return on investment. In particular, this thesis is about the scoring models in the marketing of a product.

Models are usually developed to identify the characteristics of customers who have more possibilities to
incur in an event (to be in arrears, buy a product, to withdraw a product, etc.). While these models are
useful to identify clients that are going to run a marketing campaign, this campaign may be aimed at
customers who have already decided what action to take regarding the event in question (in this case,
buying a product), regardless of whether they receive the campaign (for example, email, phone).

It proposes the application of a methodology to identify customers whose decisions will be positively
influenced by campaigns. The proposed methodology is simple to implement and can be used in com-
bination with supervised learning algorithms most commonly used. This methodology can provide to
the telecommunications sector a simple but significant methodological improvement to optimize their
marketing.
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Introduccién

Entre las muchas aplicaciones de mineria de datos y descubrimiento de conocimiento, las bases de datos
provenientes del marketing son elementos claves para el desarrollo de métodos cientificos que se aplican
con frecuencia para reducir el riesgo en la toma de decisiones (Roberts, M.L . and Berger P.D y Kotler,
P). En la tltima década, debido a la facilidad y capacidad de almacenar informacién, muchas industrias
han implementado proyectos de almacenamiento de datos entre los que se destacan los referentes a los
clientes. Esta préctica se ha convertido en requisito fundamental para maximizar el aprendizaje acerca
de los comportamientos, habitos y preferencias de estos, permitiendo a las empresas disenar mejores
ofertas, dirigir los mensajes de manera maés precisa y utilizar los canales mas adecuados para cada perfil
de cliente (Fabris, P., 1988).

Dentro de las tareas mas retadoras del marketing se encuentra estimar el retorno a la inversion de
campanas publicitarias denominado ROI por sus siglas en inglés -Return Of investement-. Los publicistas
han desarrollado métricas para estimarlo y con Internet estas mediciones se facilitan. Sin embargo,
éstas principalmente miden tiempo de exposicion y tiempo de interactividad con la marca, valores que
posteriormente se comparan con el Top of mind.

Otra forma para estimar el ROI es mediante aplicaciones de mineria de datos, donde se construyen
modelos predictivos para determinar caracteristicas de los clientes que respondieron positivamente a
una campana, es decir, que reaccionaron a la campana bien sea comprando o participando segin el
mensaje. Luego para una campana similar, el modelo puede ser usado para identificar segmentos que
probablemente, responderan de manera positiva a la nueva campana. Algunas ventajas de aplicar el
modelo son evitar la recoleccién de informacién para evaluar la nueva campana (Jorion, 2003) y canalizar
de manera adecuada la comunicacién (Almquist, 2001), dado que se pueden conocer los perfiles de clientes
mas interesantes para ésta.

Siguiendo la linea de mineria de datos nos proponemos a hacer una aplicacién a datos reales.

Justificacion

Scoring se refiere al uso de conocimiento sobre el desempeno y caracteristicas de préstamos en el pasado
para pronosticar el desempeno de préstamos en el futuro. Asi, cuando un analista de crédito valora el
riesgo comparando mentalmente una solicitud de crédito en el presente con la experiencia que este mismo
analista ha acumulado con otros clientes con solicitudes parecidas, esta aplicando scoring, aunque sea un
scoring implicito y subjetivo.

El scoring estadistico modela de manera individual el conocimiento cuantitativo del desempeno y carac-
teristicas de los préstamos pasados, registrados en una base de datos, para pronosticar el desempeno de
préstamos futuros. Esta técnica cuantifica el riesgo y tiene ventajas potenciales importantes.

Es una técnica consistente, porque la forma de evaluacién del préstamo trata de la misma manera
las solicitudes idénticas, por ejemplo, dos personas con las mismas caracteristicas tendran el mismo
prondstico de riesgo. Es explicita, se conoce y puede comunicarse el proceso exacto usado para pronosticar
el riesgo (forma de evaluacién). Permite evaluaciones y administracién de riesgo refinadas. Puede probarse
antes de usarlo , por ejemplo, una forma de calificacién recién disenada puede probarse para pronosticar el
riesgo de los préstamos vigentes en la actualidad, usando solamente caracteristicas conocidas al momento
del desembolso. Este riesgo estimado puede compararse con el riesgo observado en la préactica hasta la
fecha. Este procedimiento revela como habria funcionado la evaluacion si hubiera estado en aplicacién
al momento de los desembolsos de los préstamos actualmente vigentes. El Scoring revela las relaciones
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entre el riesgo y las caracteristicas del prestatario, el préstamo, y el prestamista. Permite estimar el
efecto del scoring en la rentabilidad, suponga que se conoce el costo neto de un préstamo ”malo” que
estd aprobado y que también se conociera la utilidad neta de un préstamo ”bueno”. Dado el desempeno
de la de calificacién en la prueba histérica, el prestamista podria estimar el efecto directo sobre las
utilidades de préstamos a diferentes tipos de clientes (Mark Schreiner).

Estas ventajas han hecho que esta técnica desarrollada inicialmente para el sistema financiero, sea apli-
cada a otros campos como en inteligencia de mercados. Por ejemplo, el Lead Scoring es una puntuacion
que se va asociando a cada uno de los contactos o leads en funcién de su comportamiento, es decir,
una manera de dar una valoracién numérica a las oportunidades de ventas, que se irdn incrementando a
medida que se vaya demostrando mds interés en los contenidos web, e-mails, etc, sirve para conocer el
grado de interés de nuestros prospectos o leads segtn las interacciones con nuestro ecosistema digitaﬂ

En Segmentacién de campanas: dado el valor del cliente(score), se puede determinar la conveniencia de in-
cluirlo en una campana de recuperacién o retencién, de fidelizacién, venta de productos complementarios
(up-selling) y adquisicién de nuevos clientes.

En Anélisis de ciclo de vida de un cliente: se puede predecir, mediante el cambio de valor(score) del cliente
en el tiempo, en qué etapa de madurez estd. Con esta informacién se podria determinar el momento de
actuar y conocer la conveniencia de incluirlo en una campana de ventaﬂ Berson et al. (2000) define el
¢ustomer churngomo un término usado para denotar el movimiento de cliente de un proveedor a otro y
c¢hurn management.® el término para describir el proceso que la empresa hace para retener a clientes
rentables. La técnica de scoring también esta siendo usada en el ¢churn management”.

La metodologia de credit scoring no ha sido aplicada directamente para modelar el efecto de campanas
publicitarias. Sin embargo, se conoce una aproximacién de este modelos a partir de datos simulados
(Lo,Victor. 2002). En este trabajo nos proponemos hacer una aplicacién a un problema real para datos
de una empresa de telecomunicaciones.

Objetivo general

Desarrollar un modelo de probabilidad de compra de un paquete de Voz-SMS asociado al efecto de la
campana publicitaria.

Objetivos especificos

= Construir un modelo que explique el evento compra de un paquete Voz-SMS a partir de las variables
originales y artificiales correspondientes a las dimensiones: cliente, consumo, equipo, fidelidad, linea,
PQR’s, promociones, recargas, trafico, valor, bonos, venta y otras.

= Desarrollar un método de optimizacion que explique la compra vs la campana publicitaria.

= Encontrar segmentos propensos a la compra segtn el efecto de la campana de marketing.

LOS DATOS

Se cuenta con 22 matrices de datos. Cada una corresponde a un mes a partir del Octubre del 2012 hasta
Junio del 2014. Cada matriz tiene en filas los usuarios o lineas telefénicas y este nimero puede variar
de mes a mes, entre 1'340.000 y 1°805.000, disminuir de acuerdo a las cancelaciones y/o suspensiones
hechas durante el mes, o aumentar segin el nimero de nuevos clientes y reactivaciones.

Thttp://www.markitude.com/que-es-y-para-que-sirve-el-lead-scoring/
2https://sites.google.com/site/jojooa,/crm /definicion-de-score-de-cliente-que-es-el-score-de-cliente
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El nimero de columnas es de 197 que corresponden a 174 variables continuas y 23 variables categéricas,
que son las variables originales, registradas mensualmente por la compania de telecomunicaciones. Estas
variables estdn agrupadas en 14 dimensiones (Tablas 1 y 2):

# Variable Dimension __ Contenido. # Variable Dimensién_Contenido

1 51 el
2 52

3 /Nro RUC, etc) (p.c. DNI: 29240401) 5

) s

5 [sonos [Fotat minutes de bono 55

5 [sonos 56 |FIDELIDAD

7 [sonos [Torat e o es 57 Junea 6n de 1a linea

s [sonos [forat iones st |unea |rechacerns nimeros frecuentes

9 [sonos [Tota! consumo de sMS de bono y promociones 55 |unes |canaa: rtitalaridad

10 [sonos [Torat < 60 [unea de 13 linea por pérdida, robo o hurto

11 [sonos 61 [unea ios (numeros frecuentes - elegidos)
12 [sonos “sws & [unea ios (numeros frecuentes - elegidos)

15 [sonos [cantidaa e bonos y promociones entregados - M8 63 Junea activacion)
16 [sonos [Consumo g 6t [unea fas de un i dida, ob

15 |sonos [Torat ce promociones &5 |unen s en uiarided
15 [sonos [Totat de s otorgacos por bonos 6 [unea s de Gitimo estado (SYSDATE - FECHA_ULTIMO_ESTADO_DTTW)
17 [sonos s envegadas 6 |unea |canuon jos 3 1a linea

15 [sonos Bonos de § enuegados 6 [unen filiados a la linea

19 [sonos See 6 |unea |rechao

20 [cuente [Tipo. 6 . 1-ceduls,2enit3-passpor 70 |UNEA |cantidad de veces que enué en estado Grace capa 1

2 Jcuente Fecha de nacimiento del cliente 71 |UNEA |canuad de veces que entré en estado Grace copa 2

2 |cuente [Gene Femenino) 72 |UNEA |cantidad de veces ue ent

2 |cuente ubige 75 |unea [cantidad de veces que entré en estado Grace capa 4

2 [cuente Ubigeo de Cliente (provincia) 75 |UNEA |cantidad de veces que enué en estado Grace capa'5

25 Jcuente Ubigeo der c 75 |UNEA [pian Comercial asociado a Ia linea.

2% |cuente [Agrupar DEPARMENTO_CD  PROVINGIALCD (L [ y Cenuro) 76 |UNEA |cantidad de veces que ent 1

27 |cuente [Tota! de Lineas Prepago o i 77_|UNEA |cantidad de veces que enw 2

28 [cuente [Cantidad de tiness prep: ol de Negocio) 7 |uNEA |recha de itima renovacién

2 Jcuente [Cantidad de lineas prep: hoja de Negocio) 75 |UNEA |cantidad de veces que se REPONE un pack (linea/equipo]

30 cuente [Cantidad ae i 8 |uNea |cantidad de veces que se i motivos de robo o pérdida
31 |cuente [Cantidad ae i 2 de Negocio) 81 |UNEA |Fecha de ditima reposicion

32 Jcuente [Forat ae i 52 |UNEA |cantidad de veces que se RENUEVA un equipo o chip

55 ouente [Cantidad de lineas & |unea

6 cuente [Cantidad ae i 8 |unEs [Tipo oe Numerode Opcion Numeros

35 |cONSUMO __[Numero oe Conexiones 5 |unea i ctive, Grace 1315, Regycle 2b21.2022)

36 |consumo te datos (Incluye trfico Blackbern) 85 |oTROS _|cantidad de visitas a CAC en el mes

57 [cONSUMO | Nimero de intentos exitosos de inicio de sesién a APN blackberry.net &7 |otRos |cantidad de visitas a CAC en el mes

38 [consumo s |omeos . la linea

3 |consumo i datos (Incluye trafico Blackbern) - Grane! s |omos el mes referente a 1a linea

o arc 6n o % _|omos mes referente 3 1a lines

a1 |eauro Flag 51 el equipo fue adquirido en tienda 0 no o1 _Joreos

42 |FIDEUDAD __[Total puntos Club, %2 |otRos _[Numero. o 1 el mes (GSVA)

35 |FIDEUDAD _[Toral Cub. 9 |omeos i

2 |FioeuDAd rotaice b 9 |oTR0S_|cobertura de senvicio en ubigeo de cliente voz (tecnologia mas alta)

45 |FIDEUDAD _|cantidad de paquetes de minutos canjeados. o5 |oreos Igeo de cliente datos (tecnologia mas alta)

26 |FiDELDAD % _|orros aue lamaron

47__|ioeuoap 97 |omeos G o5 que llamé

48 |Fioeuoan oz % |omeos s ce 13 Gitima llamads

25 |FIDEUDAD |cantidad de paquetes de Datos canjeados. 95 [oTROS _|cantidad de diss del ditimo mensaje

50 |FiDELDAD 100_JotRos _|Nimero de o mes

Tabla 1: Lista de variables

Tabla 2: Lista de variables
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Variable Objetivo

Se define la variable objetivo del modelo, como la compra o no compra el paquete adicional del Voz-SMS,
tomard valores 1 y 0, de la siguiente manera:

1, Compra un paquete adicional de Voz-SMS
Variable Objetivo =
0, No compra el paquete adicional de Voz-SMS

Campana

Se hace contacto con los clientes seleccionados de manera aleatoria y se les ofrece un paquete adicional
de voz SMS. Este periodo de campana dura un mes y es denominado offset porque el registro de la
efectividad de la campana se tiene solo hasta inicios del siguiente mes.

Se espera que compren el paquete y lo mantengan por lo menos un mes adicional al mes de la compra. Si
compra el paquete, la activacion se hace el primer dia del siguiente mes. Mes denominado de activacién.
Si lo mantienen un mes adicional al mes de a compra, dicho mes se denomina de mantenimiento.

Construccién de la ABT (Analitic Base Table)

La base de datos sobre la que se genera el modelo se construye a partir de 12 bases llamadas ventanas
de tiempo.

Una ventana de tiempo es una base de datos, formada por 10 meses consecutivos, distribuidos de la
siguiente manera:

Mes —6‘ Mes -5

Mes -4‘ Mes —3‘ Mes —2‘ Mes —1‘ Mes 0 | Offset |/mes +1 mes +2
Comportamiento Contacto

Figura 1: Ventana de tiempo

El mes 0 corresponde al final del periodo de evaluacién del comportamiento, donde se aplicara el modelo
en vez de hacer una seleccion aleatoria de los clientes.

Para la ventana 1, se tienen en cuenta los n individuos activos en el mes 0 y que hayan tenido por lo
menos 4 meses de antigiiedad consecutiva. Esto significa que el nimero de individuos en cada uno de los
meses de la ventana, méaximo pueden ser n.

A continuacion, como ejemplo, la primera ventana de tiempo con sus respectivas fechas:

Facultad de Estadistica Trabajo de Grado Enero 2016
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oct-12 | Mes -6
nov-12| Mes -5
dic-12 | Mes -4
ene-13| Mes-3
feb-13 | Mes -2
mar-13| Mes-1
abr-13| Mes0
may-13| Offset
jun-13 | mes +1
jul-13 | mes +2

Figura 2: Ejemplo de una Ventana de tiempo

Las dimensiones de la base de datos de la ventana 1 son: maximo 7n lineas y 197 columnas correspon-
dientes a las variables (véase: Lista de variables).

Las 12 ventanas de tiempo construidas con las 22 fechas disponibles, tienen la siguiente estructura y
ntimero de registros:

Ventana 1 | Ventana2 | Ventana 3 | Ventana4 | Ventana5 | Ventana 6 | Ventana 7 | Ventana 8 | Ventana 9 | Ventana 10| Ventana 11| Ventana 12

oct-12 Mes -6

nov-12 Mes -5 Mes -6

dic-12 Mes -4 Mes -5 Mes -6

ene-13 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6

feb-13 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6

mar-13 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6

abr-13 Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6

may-13 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6

jun-13 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6

jul-13 mes +2 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6

ago-13 mes +2 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6

sep-13 mes +2 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6

oct-13 mes +2 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5

nov-13 mes +2 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4

dic-13 mes +2 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3

ene-14 mes +2 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2

feb-14 mes +2 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1

mar-14 mes +2 mes +1 Offset Mes 0

abr-14 mes +2 mes +1 Offset

may-14 mes +2 mes +1

jun-14 mes +2
7n= 1.340.743 | 1.386.926 | 1.427.220 | 1.485.460 | 1.562.470 | 1.605.795 | 1.655.214 | 1.703.196 | 1.750.527 | 1.805.513 | 1.741.506 | 1.680.646

Tabla 3: Estructura de las ventanas de tiempo

La ABT estd formada por el apilamiento de las 12 ventanas anteriores y tiene 19°145.216 filas y 197
columnas.

Variables artificiales

Son variables que se construyen a partir de las 174 variables continuas de las base de datos, resumen la
informacién a través del periodo de comportamiento para cada ventana. Estas variables ayudan a suavizar
los valores de comportamiento de compra de los clientes, para alimentar el modelo con tendencias,
medidas de dispersién, etc.

Las variables construidas van distinguidas por un sufijo; a continuacion se presentan los sufijos utilizados
que distinguen los calculos incluidos en la tabla input del modelo:

= Promedios con Sufijo ”_M3”: Promedio de una variable en los meses M-1, M-2 y M-3, obte-
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niendo 174*12 nuevas variables.

= Promedios con Sufijo ”_M6”: Promedio de una variable en los meses M-1, M-2, M-3, M-4, M-5
y M-6, obteniendo 174*12 nuevas variables.

= Ratios con Sufijo ”_R3”: Cociente entre el valor observado en el mes M0 y el promedio de la
variable en los meses M-1, M-2 y M-3, obteniendo 174*12 nuevas variables.

= Ratios con Sufijo ”_R6”: Cociente entre el valor observado en el mes M0 y el promedio de la
variable en los meses M-1, M-2, M-3, M-4, M-5 y M-6, obteniendo 174*12 nuevas variables.

» IFR con Sufijo ” _IF”: El Indice de fuerza relativa (RSI - Relative Strength Index) fue desarrollado
por Welles Wilder en 1978 y refleja los cambios relativos entre los valores mas altos y mas bajos.
Se trata de un oscilador, ya que los valores de este indicador varian entre 0 y 100. La férmula que
se utiliza para calcular el IFR es la siguiente:

100
RSI, =100 — < - )

Siendo: ¢ : un punto concreto en el tiempo, especificamente el mes 7 o periodo de observacion. Uy:
el nimero de periodos de tiempo en que el valor subié con respecto al periodo inmediatamen-
te anterior. Dy: el nimero de periodos de tiempo en que el valor bajé con respecto al periodo
inmediatamente anterior.

Este indicador se calcula con para cada variables en los meses M0 a M-6 (periodo de comporta-
miento), obteniendo 174*12 nuevas variables.

s Desviacién Estandar con Sufijo ”_SD”: Corresponde a la desviacion estdndar de la variable
de los meses M-1 a M-6 (seis meses de historia), obteniendo 174*12 nuevas variables.

Al finalizar el proceso descrito anteriormente, la ABT cuenta con 19°145.216 filas y un total de 1.241
columnas: 23 variables categéricas, 174 variables continuas originales y 1.044 variables continuas arti-
ficiales.

La base de datos

Después de construida la ABT, se requiere hacer un andlisis previo que permita determinar la base sobre
la cual se va a construir el modelo. Para ello se deben tener en cuentas:

= Exclusiones

Dentro del contexto del negocio y del modelamiento. Algunas de estas exclusiones solamente se
tienen en cuenta para el desarrollo del score, ya que cuando el modelo se aplique a las bases de
datos generadas mensualmente, aiin no se conoce el resultado del periodo de activacién, por tanto,
las exclusiones para dicho periodo no se pueden hacer.

A continuacién se presentan las exclusiones que se hacen a la ABT con el fin de generar la base de
datos para el desarrollo del modelo:

e Se excluyen los clientes que en el periodo de activacién (PA) no se encuentran activos. (Ex-
clusién 1)

e Se excluye a los clientes que son Persona Juridica y se deja a los que son Persona Natural.
(Exclusién 2)

e Se excluye a los contratos que tengan menos de 4 meses de antigiiedad consecutiva, Mes-0,
Mes-1,Mes-2,Mes-3 de cada ventana de tiempo. (Exclusién 3)

Facultad de Estadistica Trabajo de Grado Enero 2016



8 Carlos Abel Argiiello Nino. & Directora de tesis: Dra. Luz Mary Pinzén.

e Se excluye a aquellos clientes que se encuentran registrados en la lista antifraude. (Exclusién
4)

En la siguiente tabla se presentan los resultados de la aplicacién de estas exclusiones:

% %No
| % Columna
{Compradores: Compradores |

Exclusién ompradores Total

Compradores;

I No activos en PA 1.355.673 41,928 1.397.601 3,00% 97,00% 7,30%
B Persona Juridica 222.431 1.568 223.999 0,70% 99,30% 1,17%
Antigiiedad menor a 4 meses 1.603.374 4.825 1.608.198 0,30% 99,70% 8,40%
Lista antifraude 13.288 114 13.402 0,85% 99,15% 0,07%
W Lineas a calificar con el Score | 15.810.098 93.833 15.903.931 0,59% 99,41% 83,07%

Total 19.038.003 107.213 19.145.216 0,56% 99,44% 100,00%

Tabla 4: Exclusiones del modelo

Después de aplicar las exclusiones, se obtuvo el 83.07 %, de los registros de la ABT inicial, 15°903.931,
con una tasa de evento o de compra del 0.59 % (93.833).

Esta tasa de evento es muy pequena, por lo que se debe ajustar la muestra con la técnica mostrada
a continuacion.

s Oversampling Dado que la tasa de compradores es muy pequenia (0.59 %), el modelo tendra proble-
mas para identificar el evento. Por esta razén se debe hacer un ajuste a la muestra de entrenamiento,
técnica llamada oversampling (Scott, A.J. and Wild, C.J. 1986), que consiste en construir una
muestra de entrenamiento con 312.777 filas, los 93.833 compradores, y 218.944 no compradores
seleccionados aleatoriamente; de esta forma la muestra de entrenamiento tiene un 30 % de compra-
dores para generar el modelo.

Luego de aplicar las exclusiones y realizar el oversampling, la base de datos sobre la que se aplicara el
modelo, cuenta con 312.777 filas y un total de 1.241 columnas: 23 variables categdricas, 174 variables
continuas originales y 1.044 variables continuas artificiales.

Modelos de auto-aprendizaje

En algunas técnicas de mineria de datos, se obtiene un modelo de conocimiento, que representa patrones
de comportamiento observados en los valores de las variables del problema o relaciones de asociacion
entre dichas variables. También pueden usarse varias técnicas a la vez para generar distintos modelos,
aunque generalmente cada técnica obliga a un preprocesado diferente de los datos; proceso denominado
construccién del modelo. Posteriormente se realiza la interpretacion y evaluacién de datos, una vez
obtenido el modelo. Para esto se debe proceder a su validacién comprobando que las conclusiones que
arroja son validas y suficientemente satisfactorias. En el caso de haber obtenido varios modelos mediante
el uso de distintas técnicas, se deben comparar los modelos en busca de aquel que se ajuste mejor al
problema. Si ninguno de los modelos alcanza los resultados esperados, debe alterarse alguno de los pasos
anteriores para generar nuevos modelos.

Para la construccion del modelo y su validacion, se deben generar dos muestras. En este caso caso,
la muestra que fue seleccionada para la construcciéon del modelo integra las ventanas de Octubre 2013,
Noviembre de 2013 y Enero 2014, Marzo 2014. La validacién se hard sobre todas las ventanas disponibles.
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Ventanal | Ventana2 | Ventana3 | Ventana4 | Ventana 5 | Ventana 6 | Ventana7 | Ventana 8 | Ventana 9 | Ventana 10| Ventana 11| Ventana 12
oct-12 Mes -6
nov-12 Mes -5 Mes -6
dic-12 Mes -4 Mes -5 Mes -6
ene-13 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6
feb-13 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6
mar-13 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6
abr-13 Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6
may-13 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6
jun-13 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6
jul-13 mes +2. mes +1 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6
ago-13 mes +2 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6
sep-13 mes +2 mes +1 Offset Mes O Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5 Mes -6
oct-13 mes +2 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4 Mes -5
nov-13 mes +2 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3 Mes -4
dic-13 mes +2 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2 Mes -3
ene-14 mes +2 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1 Mes -2
feb-14 mes +2 mes +1 Offset Mes 0 Mes -1
mar-14 mes +2 mes +1 Offset Mes 0
abr-14 mes +2 mes +1 Offset
may-14 mes +2 mes +1
jun-14 mes +2
Sin restricciones y
aa e i 22.173 22.937 23.603 24.567 25.840 26.557 26.443 27.210 28.950 28.845 28.801 26.850

Tabla 5: Estructura de las ventanas de tiempo

La base de datos que se tiene al final de este proceso, y que serd utilizada para la construccién del modelo,
tiene 109.348 filas y 1.241 columnas.

LA METODOLOGIA

Posterior a la construccién de la base de datos, que en este punto cuenta con 312.777 filas y un total
de 1.241 columnas, se procede a la implementacion de la metodologia con la que se dard alcance a los
objetivos planteados, esta cuenta con cuatro etapas fundamentales:

= VARIABLES: En esta etapa se construye la variable objetivo y, con base en esta, se realiza la
seleccién inicial de variables, que seran el input para la siguiente etapa.

= MODELAMIENTO: En esta etapa se construye el algoritmo con el que se modela la variable
objetivo a partir de las variables input.

» VALIDACION DEL MODELO: En esta etapa se analiza el modelo construido con el fin de
darle el mejor uso a sus resultados.

»« SCORE Vs CAMPANAS: UP-LIFTING: Esta etapa corresponde al objetivo general del
presente trabajo, es otra técnica de optimizacion del score.

A continuaciéon se detalla cada una de las etapas que componen la metodologia, se dan a conocer los
resultados obtenidos y su analisis.

Etapa 1: VARIABLES
Variable objetivo del modelo: Compra de un paquete adicional de Voz-SMS

Recordemos la definicién de la variable objetivo del modelo: compra o no compra el paquete adicional
del Voz-SMS, tomard valores 1 y 0, de la siguiente manera:
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1, Compra un paquete adicional de Voz-SMS
Variable Objetivo =
0, No compra el paquete adicional de Voz-SMS

SELECCION INICIAL DE VARIABLES

La seleccion inicial de variables predictivas es un paso muy importante ya que tenemos que asegurar que
el modelo sea ” parsimonioso”, es decir, que tenga el mayor poder predictivo posible con el menor numero
de variables. El objetivo de este paso es seleccionar una serie de variables que son las de mayor potencial
para ser consideradas a priori como variables independientes en el modelo final.

Esta seleccion se puede realizar con diferentes metodologias, como andlisis bivariado, andlisis discrimi-
nante, criterio de experto, arboles de decisién; todas estas son ttiles para evaluar las variables antes de
decidir cudles se deben introducir al modelo.

En el presente trabajo, la seleccion se realiza con el andlisis bivariado. Para este andlisis es necesario
categorizar las variables continuas, luego, analizar el poder predictivo de estas categorias con respecto a
la variable objetivo del modelo por medio del Weigth of evidence (WOE), y posteriormente construir el
indicador denominado Information Value (IV).

A continuacién se describe el proceso para categorizar las variables.

= Weigth of evidence (WOE)

El WOE mide la fuerza predictiva de cada una de las categorias de las variables en la discriminacién
entre buenos y malos, es equivalente a la probabilidad que una persona en cada categoria compre
0 No compre.

La forma de calcular el WOE, en cada categoria i de la variable, es la siguiente:

WOE, — In (Dzstr No C’ompradoresi) « 100

Distr Compradores;

donde:

No compradores en la categoria i

Distr No C d P =
potr Yo L ompradores; No compradores en la Variable

. Compradores en la categoria i
Distr Compradores; = p 9

Compradores en la Variable

La multiplicacién por 100 se hace para facilitar la lectura de los valores. Los niimeros negativos
implican que el atributo particular estd prediciendo una mayor proporcién de no compradores que
de compradores.

» Information Value (IV)

Una vez se ha calculado el WOE para cada categoria de la variable, se determina el poder predictivo
total de la variable, es decir, la capacidad de discriminar compradores de no compradores, para
esto se calcula el IV, que es la suma ponderada de los WOE’s en cada variable.

k
IV = Z(Dz’str No Compradores; — Distr Compradores;) * WOE;
i=1
Siendo k = nimero de categorias de la variable.

Con base en esta metodologia, una regla general con respecto al Information Value de cada variable
(Siddiqui, 2006) es la siguiente:
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e Menos de 0.02: No predictiva

e 0.02 a 0.1: Poder predictivo débil

e 01 a 0.3: Poder predictivo medio

e 0.3 0.5: Poder predictivo fuerte

e mas de 0.5: Poder predictivo fuerte

Variables con Information Value mayores a 0.5 pueden ser sobrepredictoras, asi que deben ser
revisadas con precaucion, para determinar si se incluyen o no en el modelo.

Ejemplo del Anadlisis Bivariado para la variable M3-Cantidad de nimeros destino a los que
llamé durante el mes, esta variable corresponde al promedio de nimeros marcados en los meses
M-0, M-1 y M-2.

M3-Cantidad de numeros destino . % Information
a los que llamo durante el mes CEe e e Compradores el Value (IV)
Categoria 01: low-60.2 27773 25% 5372 19% 63% 9%
Categoria 02: 60.2-132.5 37844 35% 11194 30% % 0%
Categoria 03: 132.5-304.5 35317 32% 13517 38% -32% 3%
Categoria 04: 304.5-high 8414 8% 3970 47% -68% 4%
Total 109348 100% 34053 31% 16%
Tabla 6: Tabla WOE
M3-Cantidad de nimeros destino a los que llamé durante el mes Information Value (IV)
Clientes 2% Compradores EWOE % Compradores
40000 50% 80% 50%

35000 a5% 60% 45%
30000 0%

0% 0%
25000 20%

35% 35%
20000 o L

T
30% 30%
15000 -20%
g 25%

10000 - -40%
P t Al =
o T T T 15% -80% 15%
Categoria 01: Categoria 02: Categoria 03: Categoria 04: Categoria 01: Categoria 02: Categoria 03: Categoria 04:
low-60.2 60.2-132.5 132.5-304.5 304.5-high low-60.2 60.2-132.5 132.5-304.5 304.5-high

Figura 3: Anélisis Grafico WOE

Como se observa en el ejemplo anterior, la categoria con mayor tasa de compradores es la nimero 4, mas
de 304.5 minutos en promedio en los tltimos tres meses (M3), lo ideal al categorizar cada variable, y
hacer el anélisis del WOE, es lograr un ordenamiento ascendente o descendente por la tasa de compra,
con esto se asegura la capacidad de discriminacion de cada variable y se logra una mejor interpretacion
de los resultados. Algo igualmente importante a tener en cuenta es que las categorias no tengan una
cantidad muy pequena de clientes (menores a 0.5%), ya que cuando el modelo este calificando a los
usuarios las categorias muy pequenas pueden desaparecer, con esto se perderia el ordenamiento logrado
en la construccién del modelo; tampoco categorias muy grandes (mayores a 95 %) ya que estas categorias
atrapan todo el evento modelado y no se logra una discriminacién adecuada.

Sobre la variable del ejemplo anterior, se puede observar que cumple con los criterios de seleccién, y tiene
un information value de 16.3 %, es decir una poder predictivo medio, con lo que se determina que va a
ser pre-seleccionada para el modelo.

De esta manera se evaliian todas las variables de la base de datos, y de acuerdo con el criterio de
escogencia mencionado anteriormente, se selecciona el conjunto de variables descrito a continuacion.
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Variables Pre-Seleccionadas

Una vez que ha sido calculado el IV para cada variable, se seleccionan las que tengan un mejor desempeno
en el indicador, entre 0.02 y 0.5, a continuaciéon la primera seleccién de variables que cuenta con 55

variables.

N° Label v Origen

1 |C3_Flag cantidad de minutos adicionales salientes OFFNET del plan a Movistar  |0,49| Original
2 |Cantidad de numeros origen que llamarona a una linea 0,41| Original
3 |Porcentaje de consumo de soles incluidos en el plan. Para planes actuales 0,27| Original
4 |Tipo Tope de consumo (1=T.Abierto/ 2=Cero/ 3=Automético/ 4=Variable, etc) 0,27| Original
5 |Numero de llamadas entrantes ONNET 0,24| Original
6 |Cantidad de numeros destino a los que llamd 0,24| Original
7 |[NUmero de visitas al CAC 0,12| Original
8 |Cantidad de minutos salientes ONNET a RPC Claro 0,11| Original
9 |NUmero de SMS entrantes ONNET 0,11| Original
10|C6_Flag cantidad de minutos adicionales salientes OFFNET del plan a Movistar |0,09| Original
11|Ndmero de dias con mensaje entrante en el mes 0,08| Original
12|C6_Flag cantidad de Kb adicionales (subida/ bajada) de tréfico GPRS 0,02| Original
13|R6_Cantidad de minutos adicionales Salientes ONNET 0,49 | Construida
14|M6_Numero de visitas al CAC 0,46 |Construida
15|M2_Cantidad de minutos adicionales Salientes ONNET 0,46 |Construida
16|M6_Cantidad de minutos Entrantes OFFNET - Nextel 0,45 |Construida
17 |R3_Cantidad de minutos adicionales Salientes ONNET 0,45 | Construida
18|R3_Nudmero de llamadas Adicionales Salientes OFFNET al plan a Movistar 0,42 |Construida
19|R6_ Cantidad de Kb incluidos en el plan 0,41 |Construida
20|R6_Valor de llamadas Adicionales Salientes ONNET 0,41 |Construida
21|M6_Cantidad de minutos Incluidos ONNET 0,39 | Construida
22|M3_Cantidad de minutos Incluidos ONNET 0,39 |Construida
23 |M6_ Cantidad de dias en que consume todos sus soles incluidos 0,39|Construida
24|M3_ Cantidad de Kb incluidos en el plan 0,37 |Construida
25|M6_Cantidad de numeros frecuentes de VOZ asociados a la linea 0,36 | Construida
26 |IF_Cantidad de minutos incluidos ONNET 0,36|Construida
27 |M6_Porcentaje de consumo de soles incluidos en el plan. Para planes actuales |0,34|Construida
28|M6_Cantidad de nimeros destino a los que llamé 0,33 |Construida
29 |R3_Porcentaje de consumo de soles incluidos en el plan. Para planes actuales 0,33 |Construida
30|M3_Valor de recargas por canal Recargas de Bodegas 0,29 |Construida
31|R6_Porcentaje de consumo de soles incluidos en el plan. Para planes actuales 0,27 |Construida
32 |M6_Nuamero de SMS Entrantes ONNET 0,26 |Construida
33|M2_ Cantidad de dias en que consume todos sus soles incluidos 0,22 |Construida
34 |R6_Numero de llamadas Adicionales Salientes ONNET 0,22 |Construida
35|M2_Numero de dias con mensajes entrantes en el mes 0,22 |Construida
36|R3_Numero de llamadas Adicionales Salientes ONNET 0,19 | Construida
37 |R6_Numero de llamadas Adicionales Salientes OFFNET al plan a Movistar 0,19|Construida
38|M3_Proporcion de mensajes salientes sobre el total e mensajes 0,18 |Construida
39|R3_ Cantidad de Kb incluidos en el plan 0,18|Construida
40|R3_Cantidad de minutos Incluidos ONNET 0,18 |Construida
41|M3_Cantidad de nimeros destino a los que llamd 0,16 |Construida
42 |M3_Cantidad de dias en que consume todos sus MMS incluidos 0,12 |Construida
43|M3_ Cantidad de dias en que consume todos sus soles incluidos 0,09 |Construida
44|M3_Proporcién de uso de Kb en GPRS 0,08 |Construida
45|M3_Valor cargo fijo mensual de paguetes 0,07 | Construida
46|M6_Valor de mensajes descargas 0,07 |Construida
47 |R3_Valor de llamadas Adicionales Salientes ONNET 0,06 |Construida
48| M3_Porcentaje de consumo de soles incluidos en el plan. Para planes actuales  |0,06|Construida
49|M2_Numero de llamadas Adicionales Salientes ONNET 0,06 | Construida
50(M2_ Cantidad de dias en que consume todos sus SMS incluidos 0,06 | Construida
51|M2_Valor de llamadas Adicionales Salientes ONNET 0,06 | Construida
52|M6_Valor promedio recarga ventanilla 0,05 |Construida
53 |M2_Cantidad de nimeros destino a los que llamé 0,05 | Construida
54|R6_Cantidad de minutos incluidos ONNET 0,04 | Construida
55|M2_Porcentaje de consumo de soles incluidos en el plan. Para planes actuales |0,02|Construida
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En este conjunto de variables se pueden observar aspectos interesantes:

= Se tienen 43 variables construidas, lo que indica que estas tienen mejor poder de prediccién que las
variables originales, de las cuales solo se tienen 12 en esta pre-seleccién.

= De las variables construidas, 28 son de promedios (M2, M3, M6), esto debido a la estabilidad que
se logra con el suavizamiento caracteristico de los promedios en general.

= 14 variables son ratios (R3, R6), lo que indica que el comportamiento de un cliente en el ultimo
mes tiene un peso alto en la determinacién de la intencién de compra.

= 1 variable es IF, como se mencioné anteriormente, es una medida de la tendencia de la variable en
los 6 meses del periodo de comportamiento.

Luego de esta pre-seleccién de variables, pasaremos al ajuste de un modelo para variable respuesta
dicotomica, este proceso se describe a continuacién.

Etapa 2: MODELAMIENTO

Como se mencioné anteriormente, la variable objetivo del modelo es dicotéomica, donde el 0 indica la no
ocurrencia del evento y el 1 indica que el evento ha ocurrido; para estos modelos se utilizan cominmente
tres técnicas de modelamiento: Arboles de decisién, Regresién Logistica y Redes Neuronales; en este
caso se utilizé la Regresién Logistica,que es una de las herramientas més utilizadas para la estadistica
aplicada y andlisis de datos discretos, basicamente, hay cuatro razones para ello:

1. Tradicién, es el modelo mas utilizado para los casos de variable respuesta binaria.

2. Ademés de la aproximacién heuristica descrita a continuacién, el registro de la cantidad =2

1—
juega un papel importante en el andlisis de tablas de contingencia (los "log odds”). La clasiﬁce(mcigr)l
es como tener una tabla de contingencia con dos columnas (clases) y un ndmero infinito de filas
(valores de x). Con una tabla de contingencia finito, podemos estimar los log odds para cada fila
empiricamente, con s6lo tomar los recuentos en la tabla. Con una infinidad de filas, necesitamos
algtin tipo de esquema de interpolacién; regresion logistica es la interpolacién lineal para los log-

odds.

3. Esta estrechamente relacionado con la distribucién de la ”familia exponencial”, donde la proba-
o . : B m . . i
bilidad de algin vector v es proporcional a e”° + Zj:1 fj(v)B;.. Si uno de los componentes de
v es binaria, y las funciones f; son toda la funcién identidad, entonces obtenemos una regresién
logistica. Las familias exponenciales surgen en muchos contextos en teoria estadistica, asi que hay
un montén de problemas que se pueden solucionar con la regresién logistica.

4. Generalmente funciona bien como un clasificador. Y sus resultados son relativamente sencillos de
interpretar, tanto para evaluar el modelo como para explicarlo al usuario final.

Modelamiento de probabilidades condicionales

En nuestro caso de estudio, la variable objetivo es discreta. En particular, hay muchas situaciones con
este tipo de variable: Llueve o no en una zona determinada, un individuo es portador o no de un virus, un
préstamo serd pagado, o no serd pagado; una persona tendréd una enfermedad cardiaca en los préximos
cinco anos, o no lo hara. Ademas de la variables respuesta binaria, se tiene un conjunto de variables de
entrada, las cuales pueden ser continuas y/o discretas. Cémo podriamos modelar y analizar esos datos?

se puede tratar de llegar a una regla construida empiricamente la salida binaria de las variables de entrada.
Esto se llama clasificacién, y es un tema importante por su gran utilizacién en diferentes contextos de

Facultad de Estadistica Trabajo de Grado Enero 2016



14 Carlos Abel Argiiello Nino. & Directora de tesis: Dra. Luz Mary Pinzén.

negocio. Sin embargo, esta forma de clasificacién es bastante subjetiva, especialmente porque no hay una
regla perfecta, ya que la técnica no podrd tener en cuenta el efecto exacto de cada una de las variables de
entrada. Se pueden construir y perfeccionar una serie de reglas de clasificacién, que a menudo serd ttil,
pero aun no explicard exactamente a la variable binaria. En definitiva, queremos probabilidades, lo que
significa que tenemos que ajustar un modelo estocastico.

El escenario ideal, de hecho, seria tener la distribucién condicional de la respuesta Y, teniendo en cuenta
las variables de entrada, Pr(Y|X). Esto nos dirfa que tan precisas son nuestras predicciones. Si nuestro
modelo dice que hay una posibilidad de 51 % de llueva, serfa menos exacto que si hubiera dicho que habia
una posibilidad del 99 % de la nieve (aunque incluso una probabilidad del 99 % no es una cosa segura).

Vamos a escoger una de las clases y la llamaremos "1z a la otra ”0”. (No importa cuél es cudl Entonces
Y se convierte en una variable indicadora, y puede decirse de que Pr(Y = 1) = E(Y'). Del mismo modo,
Pr(Y =1|X =z) = E(Y|X = z). En una frase: la probabilidad condicional es la esperanza condicional
de la variable indicadora. Esto nos ayuda porque a estas alturas sabemos todo acerca de la estimacion
de las esperanzas condicionales. Lo mas facil para nosotros para hacer en este punto seria la de elegir
una nuestro la funcién de regresién para la variable de indicador; esta sera una estimacion de la funciéon
de probabilidad condicional.

Supongamos que Pr(Y = 1|X = z) = p(z;0), para alguna funcién parametrizada por O, ademds,
se supone que las observaciones son independientes el una de la otra. La funcién de la probabilidad
(condicional) es:

HPT(Y =yl X = ;) = Hp(xi; )i (1 — p(x;;©)1 %)

i=1

Recordemos que en una secuencia de ensayos Bernoulli y1, ..., yn, donde hay una probabilidad constante
de éxito p, la probabilidad es:

Como se mencioné anteriormente, esta probabilidad se maximiza cuando p = p = n~?! ZZL:I yi- Si cada
ensayo tenia su propio p; probabilidad de éxito, esta probabilidad se convierte en:

n
[y —p)t
=1

Sin algunas restricciones, la estimacién del modelo por maxima verosimilitud no funciona; conseguiriamos
pi = 1 cuando y; = 1,p; = 0 cuando y; = 0, y no se llegaria nada. Si por el contrario se supone que
el p; no son sélo nimeros arbitrarios sino que estan unidos entre si, esas limitaciones dan estimaciones
de los parametros no triviales, y vamos a generalizar. En el tipo de modelo que estamos hablando, la
restriccion, p; = p(zi; ©), nos dice que p; debe ser el mismo cada vez que z; es el mismo, y si p es una
funcién continua, entonces valores similares de x; debe conducir a valores similares de p;. Suponiendo
que p es conocido, la probabilidad es una funcién de O, y podemos estimar © mediante la maximizacion
de la probabilidad.

Regresién Logistica

Para resumir: tenemos una variable de salida binaria Y, y queremos modelar la probabilidad condicional
Pr(Y = 1|X = z) como una funcién de x; los pardmetros desconocidos en la funcién deben ser estimados
por méaxima verosimilitud. Por ahora, la primera inquietud seria ;cémo podemos utilizar la regresion
lineal para resolver esto?.
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1 La idea més obvia es asumir que p(z) una funcién lineal de x. Cada incremento de z harfa sumar
o restar una cantidad a la probabilidad. El problema conceptual aqui es que p toma valores entre
0y 1, y las funciones lineales no tienen limites. Por otra parte, en muchas situaciones encontramos
empiricamente rendimientos decrecientes”: el cambio en p requiere un cambio mayor en x cuando
p es ya grande (o pequena) que cuando p es cerca de 1/2. Los modelos lineales no pueden hacer
esto.

2 La siguiente idea més obvia es asumir que p(z) una funcién lineal de z, por lo que el cambio de
una variable de entrada se multiplica la probabilidad por una cantidad fija. El problema es que los
logaritmos tienen limites en una sola direccién, y funciones lineales no lo son.

3 Por dltimo, la modificacién mds ficil de In(P) que tiene una gama ilimitada es la transformacién
logistica (o logit), ln%. Podemos hacer de esto una funcién lineal de z sin temor a obtener
resultados absurdos. (Por supuesto, los resultados todavia podrian ser malos, pero es una buena
aproximacion.)

Esta ultima alternativa es la regresion logistica.

Formalmente, el modelo de regresién logistica modelo es:

=Bo+z*p

Resolviendo para p, esto da:

eBotzxp 1
. b' w) = =
p(;b; 1_ cBotarB  o—(Botash)

Observe que esta expresién es mucho més facil de entender en términos de la probabilidad.

Para minimizar la tasa de errores de clasificacion, debemos predecir Y = 1 cuando p?0,5 y Y = 0 cuando
p < 0,5. Esto significa predecir 1 siempre que Sy + x * 8 no es negativo, y 0 en caso contrario. Asi,
la regresién logistica nos da un clasificador lineal. La expresién que discrimina adecuadamente las dos
clases predichas es la solucién de By + = * 8 = 0, que es un punto si  es unidimensional, una linea si se
trata de dos dimensiones, etc.

La regresién logistica nos da el limite entre las clases, por esto es un buen clasificador. Se hace més robusto,
da predicciones més detalladas, y se puede ajustar de una manera diferente; pero esas predicciones
robustas podrian estar equivocadas. El uso de regresién logistica para predecir las probabilidades con
una variable objetivo dicotémica es una opcién de modelado, al igual que la regresién lineal es una opcién
de modelado para predecir variables cuantitativas.

En ninguno de los casos es la adecuacién del modelo esté garantizada. Empezamos planteando el modelo,
para conseguir algo con qué trabajar, y terminamos (si sabemos lo que estamos haciendo) comprobando
si realmente lo hace coincidir con los datos, o si tiene defectos sisteméticos.

Funcién de probabilidad de regresién logistica

Debido a la regresion logistica predijo probabilidades, en lugar de clases, podemos ajustarlo utilizando
verosimilitud. Para cada punto de datos, tenemos un vector de caracteristicas, x;, y una clase observada,
y;. La probabilidad de que la clase estaba bien p, siy; = 1, 0 1 —p, si y; = 0. La probabilidad es entonces:

L(Bo, B) = [T pla) (1 = pla:)) '
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Se podria sustituir en la ecuacion real de p, pero las cosas van a ser mas claras en un momento si no se
hace. Las probabilidades giran en torno a las siguientes sumas:

1(Bo, B Zyz xIn(p(z;)) + (1 —y;) * In(1 — p(x;))
= ;ln(l —plx;)) + ;yi * ln(%)
:Z 1_ mz +Zyl BO+$Z*B)

=3 —in(1— PP £ N "y w (By + 3% B)
=1 i=1

donde finalmente utilizaremos la ecuacién:

Métodos de selecciéon automatica

Existen varios métodos para construir el modelo de regresién, es decir, para seleccionar de entre todas
las variables que introducimos en el modelo, cuales son las que necesitamos para explicarlo. El modelo
de regresién se puede construir utilizando las siguientes técnicas:

= Hacia adelante

1. Se inicia con un modelo vacio (sélo el intercepto).

2. Se ajusta un modelo y se calcula el p — valor de incluir cada variable por separado.
3. Se selecciona el modelo con la mas significativa.
4

. Se ajusta un modelo con la(s) variable(s) seleccionada(s) y se calcula el p — valor de anadir
cada variable no seleccionada por separado.

ot

Se selecciona el modelo con la mas significativa.

6. Se repite 4 y 5 hasta que no queden variables significativas para incluir.
= Hacia atrés

1. Se inicia con un modelo con TODAS las variables candidatas.

2. Se eliminan, una a una, cada variable y se calcula la pérdida de ajuste al eliminar.

3. Se selecciona para eliminar la menos significativa,;

4. Se repite 2 y 3 hasta que todas las variables incluidas sean significativas y no pueda eliminarse
ninguna sin que se pierda ajuste.

= Stepwise

e Se combinan los métodos adelante y atras.

e Puede empezarse por el modelo vacio o por el completo, pero en cada paso se exploran las
variables incluidas, por si deben salir y las no seleccionadas, por si deben entrar.
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e No todos los métodos llegan a la misma solucién necesariamente.

La forma de determinar si un modelo mejora o no, en cada iteracion de los métodos anteriores, es a través
de contrastes de hipdtesis. En los pasos en los que se prueba introducir una nueva variable, se realizan
contrastes condicionales de razon de verosimilitud con el modelo del paso anterior como hipétesis nula y
cada uno de los nuevos como hipétesis alternativa en cada contraste. Aquellos contrastes cuyo p — valor
sea inferior al nivel de significacién requerido determinaran las variables susceptibles de ser introducidas
en el modelo en ese paso. Entre todas, se elegird la que més mejore el modelo, en el sentido de reducir
mas la varianza, con un p — valor adecuado. En los pasos en los que se prueba eliminar una variable,
los contrastes tienen como hipétesis nula los modelos resultantes de eliminar cada una de las variables y
como hipdtesis alternativa el modelo que se tenia del paso anterior.

En el presente trabajo utilizaremos como método de seleccién el Stepwise.

Ajuste del modelo de regresion logistica

Con el conjunto de 55 variables resultante del proceso de seleccién inicial (ver: Variables Pre-Seleccionadas),
ajustamos un modelo logistico, recordemos que estas variables fueron categorizadas con la ayuda del WOE
(Weigth of evidence) expuesto anteriormente.

Poder de clasificacion

El primer indicador del poder predictivo del modelo es la proporcién compradores y no compradores
clasificados correctamente.

Classification Table
Data Role=TRAIN Target Variable=target_VSMS

Objetivo | Salida N %
0 0 172039 | 71,1208
% total de casos
0 1 8836 3,6528 clasificados
1 0 11779 4,8694 correctamente
1 1 49243 20,357

Tabla &: Tabla de Clasificacién

Como se observa en la tabla anterior, el evento compra definido como 1 en la variable objetivo, es
clasificado por el modelo como comprador en un 20.34 %, el no comprador definido por la variable
objetivo es clasificado correctamente en el 71.12% de los casos, lo que nos da un porcentaje total de
91.47% de clasificacién correcta, siendo este porcentaje alto para los modelos construidos en categorias
de consumo.

Seleccion de variables

A continuacién, se muestran las variables seleccionadas por el modelo, dada la estructura de las variables,
las estimaciones del modelo logistico con método de seleccién Stepwise se hacen para cada una de las
categorias de las mismas:
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Nombre de la variable Categoria Estimate Error Chi-Square  Pr > ChiSq
Intercepto 1 0,2797 0,0319 77,0 <.0001
Numero de visitasal CAC 01:low-0.5, 1 -0,2640 0,0217 147,9 <.0001
Numero de visitasal CAC 02:0.5-7.5 1 -0,0389 0,0236 2,7 0,1
R3-Porcentaje de consumo de soles incluidos en el plan. Para Planes actuales 01:low-0.845285, 1 -0,1823 0,0190 92,4 <.0001
M3-Valor Cargo fijo mensualde paguetes 01:low-0.9833333 1 -0,1178 0,0275 18,4 <.0001
M3-Valor Cargo fijo mensualde paquetes 02:0.9833333-59.918433, 1 -0,2164 0,0178 148,0 <.0001
M2-Numero delLlamadas Adicionales SalientesONNET 01:low-0.25, 1 -0,0721 0,0203 12,6 0,0
M2-Numero dellamadas Adicionales SalientesONNET 02:0.25-2.25 1 -0,0436 0,0217 4,0 0,0
Numero de diascon mensaje entrante en elmes 01:low-13.5 1 -0,2248 0,0344 42,8 <.0001
Numero de diascon mensaje entrante en elmes 02:13.5-25.5, 1 -0,0509 0,0213 5,7 0,0
Numero de diascon mensaje entrante en elmes 03:25.5-30.5 1 0,0677 0,0229 8,7 0,0
M3-Cantidad de nimerosdestino a los que llamoé 01:low-60.166667 1 -0,1430 0,0291 24,1 <.0001
M3-Cantidad de nimerosdestino a los que llamd 02:60.166667-132.5, 1 -0,1103 0,0208 28,3 <.0001
M3-Cantidad de nimerosdestino a los que llamé 03:132.5-304.5 1 0,0687 0,0208 10,9 0,0
Cantidad de nimerosorigen que Ilamaron a una linea 01:low-34.5 1 -0,1159 0,0259 20,0 <.0001
Cantidad de nimerosorigen que Ilamaron a una linea 02:34.5-123.5, 1 -0,0548 0,0159 11,8 0,0
Cantidad de nimerosorigen que Ilamaron a una linea 03:123.5-344.5 1 0,0291 0,0165 3,1 0,1
C6-Flag Cantidadde Kb adicionales (subida/bajada)de Tréfico GPRS 01:low-0.5, 1 0,0679 0,0179 14,3 0,0
C6-Flag Cantidadde Kb adicionales (subida/bajada)de Tréfico GPRS 02:0.5-1.5 1 0,0336 0,0209 2,6 0,1
C6-Flag Cantidad de Minutos Adicionales Salientes OFFNET del Plan a Movistar 01:low-0.5, 1 -0,2476 0,0182 185,7 <.0001
C6-Flag Cantidad de Minutos Adicionales Salientes OFFNET del Plan a Movistar 02:0.5-1.5 1 -0,0435 0,0185 LT 0,0
C6-Flag Cantidad de Minutos Adicionales Salientes OFFNET del Plan a Movistar 03:1.5-3.5 1 0,0341 0,0189 3,3 0,1
RFM Recargas 01:low-2782.5, 1 -0,3503 0,0172 413,4 <.0001
RFM Recargas 02:2782.5-43328 1 0,0078 0,0182 0,2 0,7

Figura 4: Tabla de Parametros

La anterior tabla de parametros muestra las variables que entraron en el modelo, las categorias de
dichas variables asi como sus ponderadores y significancias. En esta tabla es posible evaluar la logica de
las variables asi como su poder predictivo. En ese orden de ideas, un signo positivo representa mayor
probabilidad de compra y en caso contrario (signo negativo) representa menor probabilidad de compra.
Tal como se muestra notar en dicha tabla, todas las variables son significativas al 95 % de confianza.

La lectura de la anterior tabla de pardmetros es la siguiente:

= Variables: Corresponde a las variables predictoras del el modelo y el intercepto.

= Categorias: Corresponde a las categorias o agrupamientos de las variables, obtenidos anteriormente
por medio del WOE.

= DF': Esta columna muestra los grados de libertad que corresponden al parametro. Cada parametro
estimado en el modelo requiere de un DF y define la distribucién de chi-cuadrado para probar si
el coeficiente de regresion individual es cero.

= Estimate: Estas son las estimaciones de regresion para los parametros del modelo.
s Error estandar: Estos son los errores estdndar de las estimaciones de los coeficientes de regresion.

= Chi-Cuadrado y Pr>chisq: Estas son las estadisticas de prueba y los valores de p, respectivamente,
probando la hipétesis nula de que el coeficiente de regresion de cada predictor individual (categoria)
es cero. La prueba estadistica de Chi-Cuadrado es la proporcién al cuadrado de la estimacién del
error estandar del respectivo predictor. El valor de Chi-Cuadrado sigue una distribucién central de
Chi-cuadrado con grados de libertad dados por DF, que se utiliza para poner a prueba contra la
hipétesis alternativa de que la estimacién no es igual a cero.

Analisis de multicolinealidad

A continuacién se presentan los diagndsticos de colinealidad que se realizaron sobre las variables defi-
nitivas del modelo que se presentaron en la tabla anterior. En la siguiente tabla se pueden observar la
tolerancia y la inflacién de la varianza. La tolerancia es el coeficiente de determinacién R? de una variable
explicativa sobre todas las demés; la inflacién de la varianza es el inverso multiplicativo de la tolerancia.
A fin de entender cémo detectar colinealidad (en este caso multicolinealidad) de debe tener en cuenta
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que una tolerancia de menos de 0.20 y / o un VIF (inflacién de la varianza) de 5 o 10 y por encima
indica un problema de multicolinealidad. De acuerdo a estos dos indicadores, no se presenta ninguno de
estos dos casos.

Variance

Parameter i Tolerance )
H Inflation

Intercept . 0.00000

CPPOSO01CLIOOS Numero de visitas al CAC 0.97605 1.02454

TEETATIIIIG T R3-Porcentaje de consumo de soles incluidos en el plan. Para Planes — —
= actuales

M3-Valor Cargo fijo mensual de paquetes 0.84278 1.18654

CPPOSO1TRA005_M2 M2-Numero de Llamadas Adicionales Salientes ONNET 0.67483 1.48185

Numero de dias con mensaje entrante en el mes 0.62289 1.60541

CPPOSO1TRAO56_M3 M3-Cantidad de nimeros destino a los que llamé 0.65881 151789

Cantidad de ndmeros origen que llamaron a una linea 0.58480 1.70999

CPPOS02CON002_C6 Bk Co-Flag Cantidad de Kb adicionales (subida/bajada) de Trafico GPRS 0.90226 1.10832

CPPOSD2TRA004 C6 C6-Flag Cantidad de Minutos Adic'lf)nales Salientes OFFNET del Plan a 0.64179 155813
= Movistar

RFM Recargas 0.84263 1.18675

Tabla 9: Tolerancia e Inflacién de la Varianza

Tendencia de las variables significativas

Se observa una relacion directa entre las categorias de la variable y la tasa de compra, en todas las
variables incluidas en el modelo.

En la variable ”Numero de visitas al CAC”, a medida que aumenta la cantidad de visitas, la tasa de
compradores es mayor. En efecto se observa que cero visitas tiene 27.66 % de target mientras que 7 o
mas visitas tiene un 48.25 % de target.

Ahora bien, la variable ”Numero de dias con mensaje entrante en el mesindica que a mayor cantidad
de dias, es mds alta la tasa de compradores. De hecho, si tiene mensajes entrantes todos el mes (30 o
mas), su probabilidad de compra de paquetes de VSMS es de 49.11 %. En la variable C6-Flag cantidad
de minutos adicionales salientes OFFNET del plan a Movistar”la mayor probabilidad de compra de
paquetes Ontop-Voz y SMS se encuentra en los clientes con con 3 o mas flag en 6 meses, esto significa
que los clientes que usan en 3 o mas meses, de 6 observados, minutos adicionales a Movistar, tienen la
mayor probabilidad de compra.

De la misma manera se leen las tasas de compra de las demds variables incluidas en el modelo, que se
pueden ver en la siguiente tabla.
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Label categoria

Tasa de Compra

% Compradores

% Total

Numero de visitasal CAC

1 0 27,66% 58,65% 66,02%
2 Entre 1y 6 36,06% 33,42% 28,86%
3 7y mayores 48,25% 7,93% 5,12%

R3-Porcentaje de consumo de
soles incluidos en el plan. Para

Label categoria
Menor a 0.845285

Tasa de Compra
19,29%

% Compradores
14,51%

% Total
23,43%

Planes actuales

0.845285 y mayores

34,77%

85,49%

76,57%

M3-Valor Cargo fijo mensualde

Label categoria

Tasa de Compra

% Compradores

% Total

paquetes

1 Menor a 0.9833333 19,25% 6,01% 9,73%
2t Entre 0.9833333 y 59.918433 31,77% 86,55% 84,85%
3 03:59.918433 y mayores 42,68% 7,44% 5,43%

M2-Numero dellamadas

Label categoria

Tasa de Compra

% Compradores

% Total

Adicionales SalientesONNET

1 0 25,03% 58,59% 72,90%
2 Entre 0.5y 2 38,10% 13,38% 10,93%
3 2.5y mayores 54,01% 28,04% 16,17%

Label categoria

Tasa de Compra

% Compradores

% Total

Numero de diascon mensaje

entrante en elmes

1 Menor a 13 17,82% 11,87% 20,73%
2 Entre 13y 25 29,46% 41,93% 44,33%
3 Entre 25y 30 39,84% 38,22% 29,88%
4 30 y mayores 49,11% 7,98% 5,06%

M3-Cantidad de

Label categoria

Tasa de Compra

% Compradores

% Total

numerosdestino a los que

llamé

1 Menor a 60.166667 19,34% 15,78% 25,40%
2t Entre 60.166667 y 132.5 29,58% 32,87% 34,61%
3 Entre 132.5y 304.5 38,27% 39,69% 32,30%
4 04:304.5 y mayores 47,18% 11,66% 7,70%

Label categoria

Tasa de Compra

% Compradores

% Total

Cantidad de numerosorigen

que llamaron a una linea

1 Menor a 34 17,69% 11,37% 20,02%
2 Entre 34y 123 28,93% 37,21% 40,05%
3 Entre 123y 344 38,71% 42,45% 34,14%
4 344 y mayores 48,33% 8,98% 5,78%

C6-Flag Cantidadde Kb

Label categoria

Tasa de Compra

% Compradores

% Total

adicionales (subida/bajada)de
Trafico GPRS

1 0 28,24% 59,41% 65,52%
2 1 33,79% 18,68% 17,21%
3 Mayor a 39,54% 21,92% 17,26%

C6-Flag Cantidad de Minutos

Label categoria

Tasa de Compra

% Compradores

% Total

Adicionales Salientes OFFNET

del Plan a Movistar

1 0 22,63% 41,65% 57,33%
2 1 32,71% 18,20% 17,32%
3 Entre 1y 3 43,47% 21,28% 15,24%
4 Mayores a 3 58,13% 18,88% 10,11%

Label categoria

Tasa de Compra

% Compradores

% Total

RFM Recargas

1 Menor a 2782 22,95% 36,58% 49,65%
2! Entre 2782 y 43328 32,79% 27,83% 26,43%
3 43328 y mayores 46,33% 35,59% 23,92%

Tabla 10: Tendencia - Variables del modelo

Etapa 3: Validacion del modelo

Para analizar el funcionamiento del modelo, se aplicé a toda la base de datos de 2013-04 a 2014-03,
sin oversampling. De tal manera que se pueda evaluar su efectividad en la proporcién real del evento
modelado: Compra de un paquete adicional de Voz-SMS.

Para esta validacién, se utilizaron los tres indicadores que se describen a continuacién, que fueron apli-
cados en cada una de las ventanas de tiempo.

» KS

El estadistico de Kolmogorov y Smirnov (KS) es una medida de separacién y consiste en medir
cuan distintas son las funciones de de distribucién acumulada de No compradores y Compradores
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para cada decil del score; busca la mayor diferencia entre las distribuciones acumuladas, en valor
absoluto:

KS = Max|Dist Acum No Compradores — Dist Acum Compradores]|

Mientras mayor sea la maxima distancia entre estas distribuciones, mejor discrimina el modelo.
En la construccidn, se tiene un KS de 36.47 %, y se mantiene estable en los meses de validacidn,
especialmente a partir de agosto de 2013, periodo en el cual se mejor6 la calidad de la informacién
en la compania.

= Gini

El estadistico de Gini indica el numero de compradores detectados sobre el total de compradores
de la muestra.

.. Compradores detectados
Gini =

Compradores Totales

Este estadistico también es estable en el tiempo, entre agosto de 2013 y marzo de 2014 esté alrededor
del 47.66 % de se obtuvo en la construccién del modelo.

= ROC

Este indicador compara la sensibilidad (clasificacién correcta de compradores) frente a 1-Especificidad
(Clasificacién correcta de no compradores) del modelo evaluado:

Sensibilidad = VP/(VP + FN)

Especificidad = VN/(FP + VN)

Donde:

V P = Verdaderos positivos
FN = Falsos Negativos

F P = Falsos positivos

V' N = Verdaderos Negativos

Como se puede ver en la tabla de resultados, se mantiene cercano al 73.95 % de la construccién a
partir de agosto de 2013.

La siguiente tabla muestra los resultados de los indicadores para todas las ventanas de tiempo.
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Poblacién: KS : GINI | ROC
Total 6.844.56936,47%47,66% 73,95%
abr13 1.340.743115,75%22,36% 61,35%
may-13  1.386.926:16,06%21,55% 60,97%
jun-13  1.427.220114,20% 19,16%59,74%
jul-13  1.485.460:19,10%25,65%62,99%
ago13 1.562.470138,20%49,75%: 75,03%
sep-13  1.605.795137,34%:49,10% 74,69%
oct13  1.655.214137,72%49,50% 74,88%
nov-13 1.703.196137,45%48,21%74,24%
dic13 1 1.750.527134,20%4557% 72,91%
ene-14 1.805.513135,33%46,49%73,38%
feb-14 1.741.506135,22% 45 88% 73,08%
mar-14  1.680.646:33,08%43,88% 72,01%

Tabla 11: Resumen de Validacion

En general, para todos los periodos de validacién se observa un buen desempeno y estabilidad en los tres

estadisticos calculados.

Analisis del score del modelo

Se define el score para cada individuo como la probabilidad de compra de un paquete adicional de Voz-
SMS, multiplicado por 1000. Este score se divide en deciles, con el fin de identificar los grupos con mayor
probabilidad de compra, analizar las distribuciones e identificar el punto del score donde se tiene la mayor
discriminacién entre compradores y no compradores: K.S.

Analizando las distribuciones acumuladas, observamos que:

» El noveno decil tiene el mayor K.S; entendido como la diferencia entre % acumulado de compradores
y €l % acumulado de no compradores:

% No

No % No % compradores -
RANGO compradores RANGO Compradores % Compradores
Compradores  Compradores Acumulado
Acumulade
10 669.439 9,83% 9,83% 10 14.717 43,22% 43,22% 33,39%
9 674.118 9,90% 19,73% 9 4.420 12,98% 56,20% 36,47%
8 673.402 9,89% 29,62% 8 3.210 9,43% 65,62% 36,01%
7 694.880 10,20% 39,82% 7 2.799 8,22% 73,84% 34,03%
6 680.327 9,99% 49,81% 6 2212 6,50% 80,34% 30,53%
5 682.991 10,03% 59,84% 5 1.869 5,49% 85,83% 25,99%
a 685.161 10,06% 69,90% a 1.605 4,71% 90,54% 20,64%
3 680.945 10,00% 79,90% 3 1.338 3,93% 94,47% 14,58%
2 662.949 9,73% 89,63% 2 1.134 3,33% 97,80% 8,17%
1 706.304 10,37% 100,00% 1 749 2,20% 100,00% 0,00%
Total 6.810.516 100,00% Total 34.053 100,00% 36,47%

Tabla 12: Tabla KS del modelo

Gréficamente, el K S se puede representar como la distancia méaxima entre las curvas acumuladas
de compradores y no compradores (linea color naranja):
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GraficoKS

w35 No compradores Acumulado  ess=% compradores Acumulado  e===KS

20%

Figura 5: Gréfico KS del modelo

= Los deciles estan en relacién directa con la tasa de compra, lo que indica que en los deciles supe-
riores del score estan los clientes con mayor tasa de compra; esta es una propiedad deseable en la
construccién de modelos de score, porque facilita su utilizacién y lectura.

RANGO Total Compradores Tasa Compra

10 684.156 14.717 2,15%
9 678.538 4.420 0,65% E
8 676.612 3.210 0,47% o
7 697.679 2.799 0,40% E
6 682.539 2.212 0,32% 8
5 684.860 1.869 0,27% )
4 686.766 1.605 0,23% oD
3 682.283 1.338 0,20% O
2 664.083 1.134 0,17% £
1 707.053 749 0,11% =

Total 6.844.569 34.053 0,50%

Tabla 13: Ordenamiento por tasa de compra

= Lift del modelo Es una medida de la mejora del modelo con respecto a la tasa de compra general
y se calcula para cada decil del score.
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LIFT

Compradores  Tasa Compra
10 684.156 14717 2,15% 4,30
9 678.538 4.420 0,65% 1,30
8 676.612 3.210 0,47% 0,94
7 697.679 2.799 0,40% 0,80
6 682.539 2.212 0,32% 0,64
5 684.860 1.869 0,27% 0,54
4 686.766 1.605 0,23% 0,46
3 682.283 1.338 0,20% 0,40
2 664.083 1.134 0,17% 0,34
1 707.053 749 0,11% 0,22
Total 6.844.569 34.053 0,50% 1,00

Tabla 14: Lift de Score

Por ejemplo, para el decil superior, contactar a los 684.156 clientes, captura 4.3 veces mas compra-
dores que si lo hiciera aleatoriamente en toda la base de datos.

= Al tener los porcentajes de poblacién total y de compradores, se pueden hacer analisis muy impor-
tantes sobre el score predictivo construido en el presente trabajo:

Total

% compradores

%Total %Total Acum Compradores  Compradores % Compradores
Acumulado Acumulado
10 684.156 684.156 10,00% 10,00% 14.717 14.717 43,22% 43,22%
9 678.538 1.362.694 9,91% 19,91% 4.420 19.137 12,98% 56,20%
8 676.612 2.039.306 9,89% 29,79% 3.210 22.347 9,43% 65,62%
7 697.679 2.736.985 10,19% 39,99% 2.799 25.146 8,22% 73,84%
6 682.539 3.419.524 9,97% 49,96% 2.212 27.358 6,50% 80,34%
5 684.860 4.104.384 10,01% 59,97% 1.869 29.227 5,49% 85,83%
4 686.766 4.791.150 10,03% 70,00% 1.605 30.832 4,71% 90,54%
3 682.283 5.473.433 9,97% 79,97% 1.338 32.170 3,93% 94,47%
2 664.083 6.137.516 9,70% 89,67% 1.134 33.304 3,33% 97,80%
1 707.053 6.844.569 10,33% 100,00% 749 34.053 2,20% 100,00%
Total 6.844.569 100,00% 34.053 100,00%

En el noveno decil del score, la poblacién acumulada es de 19.91 %:

Tabla 15: Poblaciones y Tasas de compra por deciles

e En el caso extremo, si contactamos a todas la poblacién (6’844.569 usuarios), esperamos una
efectividad de compra del producto del 0.05% (34.053 compradores).

Si contactamos a todas las personas del decil superior, que corresponde al 10% (684.156
usuarios), esperamos atrapar el 43.22 % de los compradores (14.717)

Si contactamos a las personas de los dos deciles superiores, estamos alcanzando al 19.91 % de
la poblacién (1°362.694 usuarios)y esperamos captar el 56.20 % de los compradores (19.137).
En este caso, el incremento en la tasa de compra es importante, confirmando el punto de corte
sugerido por el cédlculo del KS.

Si consideramos contactar a las personas que se encuentran en los 3 deciles superiores, es
decir el 29.79% de la poblacién (2’039.306 usuarios), se esperaria captar el 65.62% de los
compradores (22.347).
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Para decidir si se contactan a las personas de los dos mayores deciles como lo sugiere el KS, o de los tres
mayores como se analizo, es necesario tener en cuenta variables propias del negocio, como presupuesto,
capacidad operativa, etc.

El score es una potente herramienta que permite enfocar y optimizar el contacto de clientes, siempre
enfocado a mejorar el ROI de las campanas comerciales.

Etapa 4: METODOLOGIA PROPUESTA: Up-Lifting

Hasta este punto, hemos ajustado un modelo de Scoring de riesgo, que ha sido ampliamente analizado
en la literatura y se usa en muchos casos de negocio. Hsta el momento el score construido nos permite
tener el siguiente lift de 131.25 en los tres deciles superiores:

Total Compradores Tasa Compra
9 2.039.306 22.347 65,62% 131,25
8
7
6
5
4 4.805.263 11.706 34,38% 68,75
3
2
ik
Total 6.844.569 34.053 100,00% 1,00

Tabla 16: Lift en lor tres deciles superiores

Entendiendo el contexto de nuestro problema, la compafia va a llamar o a enviar mensajes de texto a
los 2°039.306 clientes de los tres deciles superiores, para ofrecerles un paquete adicional de voz-SMS, sin
embargo, si el cliente necesita minutos o mensajes adicionales, puede estar contemplando la adquisiciéon
del paquete antes de recibir la campana, con lo que la campana seria innecesaria, incluso puede surtir
el efecto contrario: que el cliente se moleste y desista de su compra. Paralelo a esto, hay clientes que no
pensaban comprar el paquete adicional, pero al ser contactados con el mensaje de texto o la llamada,
decidiran comprarlo, son estos los clientes a los que se deben dirigir las campanas de mercadeo.

Ahora bien, el objetivo es refinar la decisién que se tomé con el modelo, utilizando el efecto de una
campana anterior, que tenia un mensaje similar al que se usara ahora. para esta metodologia se hace
una simulacién con interaccién de la variable campana, que toma valor de 1 si recibié la campana y 0 si
no la recibi6.

Objetivo

Partiendo de la hipdtesis de que la respuesta a la campana de marketing hace la diferencia en el evento
compra o no compra del paquete adicional, se propone construir un modelo posterior, incluyendo la
variable de campana T; € {1,0} donde (1) indica que recibié la campafia, y (0) que no la recibié.

El principal objetivo de la metodologia es la maximizacién de la diferencia entre el valor esperado de la
probabilidad de compra dado que recibié campana T; = 1 y el valor esperado dado que no la recibié T; = 0,
es decir,
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Maximizar Z{E(yzmz, Recibio Campana) — E(y;|x;; No Recibio Campana)}

n=1

Donde y; es la variable objetivo del modelo, y; = 1 indica la compra del paquete, y y; = 0 indica la no
compra del paquete.

Esta maximizacién se hace con el fin de identificar a los clientes (o potenciales clientes) cuyas respuestas
seran influenciadas de manera positiva por la campana.

Metodologia Up-Lifting

Para lograr la maximizacién, es necesario simular dos probabilidades: E(y;|x;; Recibio Campana) y
E(y;|xs; No Recibio Campana), para todos los individuos de la poblacién.

Si Y; es una variable binaria que indica si el cliente ¢ responde a una campaifia, tenemos en cuenta el
siguiente conjunto de variables: X; la matriz de variables predictoras, T;, donde T; = 1 si 4 recibié la
campana, y T; = 0 si ¢ no recibié la campana, y X; * T;, la interaccién entre cada una de las variables
predictoras y la variable de campana. Podemos modelar la tasa de respuesta mediante una regresion
logistica de la siguiente forma:

1
- 1+ exp*(aJr/@'XrF’Y’THrfs'XiTi)

P; = E(yi|x:)

donde «, 3,7, d son pardmetros a estimar.

Noétese que « es el intercepto, 8 es un vector de parametros de los principales efectos de las variables
independientes, v denota el efecto principal del tratamiento, y ¢ los efectos adicionales de las variables
predictoras en interacciéon con la campana.

Por lo general se aplicara algin procedimiento de reduccién de variables, que este caso se realizo en la
construccién del score. A partir de las estimaciones de los pardmetros obtenidas con la regresién logistica
se calcula:

1 1

Pi(w;|Tratamiento) — Pi(x;|Control) = 7 ¥ eap @I XA T XL 1 egp (@tF X0)

Esta es la probabilidad para cada individuo simulando que tuvo campana y que no tuvo campana.
Aquellos clientes para los que la diferencia sea positiva serdn seleccionados para la proxima campana de
mercadeo, porque la probabilidad de compra dado que recibié la campana es mayor que la probabilidad
de compra dado que no recibié la campana.

Integracion del up-lifting con el modelo de scoring

A partir del up-lifting descrito anteriormente, y del modelo ya ajustado, se construyé la matriz de
segmentacion de clientes que nos permite visualizar los siguientes grupos de clientes:

= A: Clientes que tienen una alta probabilidad de compra, presentan una respuesta positiva a la
campana, a estos clientes se les realizard campana.

= B: Clientes que, aunque tienen una alta probabilidad de compra, presentan una respuesta negativa
a la campana, no se les realizara campana pues su intenciéon de compra puede deteriorarse.

= C: C(lientes que tienen una alta probabilidad de compra, pero no presentan una respuesta de-
finida positiva o negativa a la campana, es decir, la diferencia (T' = 1) — (T = 0) = 0, se les
realizard campana solo si los recursos los permiten.
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= D: Clientes que tienen una baja probabilidad de compra, no es recomendable hacerles camparna.

La lectura de la matriz puede verse de la siguiente forma:

Up-Lifting
(-) (T=1)-(T=0) (+)

Decil 10 1 E
- eci
& Decil 9 c A
g Decil 8 J
Y Decil 7
)
T pecil6 / \
T .
g Decil 5
=  Decil4 D
2 s
& Decil 3
Q
© Decil 2
8 pecil 1 K /

Figura 6: Matriz Uplifting

En la figura anterior, se muestra la forma general de la matriz de UpLifting. Sobre el eje Y tenemos los
deciles del score de construido anteriormente, por tanto hacia la parte superior de la matriz se encontraran
los clientes con mayor probabilidad de compra. En el eje X, se encuentra el valor de UpLifting, los valores
a la izquierda representan un efecto de la campana cero o incluso negativo. Hacia el lado derecho se
encuentran los clientes susceptibles a la influencia de la campana. El valor del Up-lifting se dividié en
cuartiles, y se tomard como segmento A a los dos cuartiles mas altos (derecha), como segmento B al
cuartil mas bajo (izquierda), y como segmento C al que esta en medio de los dos anteriores.

Como una mejor forma de analizar la matriz, se presentan las siguientes proporciones de la tabla, en donde
se identifican los porcentajes de poblacién en cada uno de los cuadrantes sugeridos para la estrategia.

Total Poblacion % de Poblacion
Up-Lifting Up-Lifting
2 3

423.506 576.830

4.818.016

= N WA OO N®®

9
8
7
6
5
4
3
P
1

Tabla 17: Proporciones de poblacién - Matriz Uplifting
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Como se puede ver en la tabla, el modelo de up-lifting sugiere un segmento mucho mas pequeno que el
que inicialmente se plantea con el score, 8.4 % vs 29.6 %, esto es importante porque reduce la cantidad
de usuarios a contactar, por ende reduce los costos de las campanas realizadas.

En la siguiente tabla, para cada segmento, se visualiza la tasa de compra del score calculado, que para
los tres deciles superiores es del 64.7 %. Esta medida ser4 la base de partida para las estrategias dirigidas
a dichos segmentos.

Total Compradores
Up-Lifting

% de Compradores
Up-Lifting
2 3

16,7%

9
8
7
6
5
4
3
2
1

= N WO N @O

Tabla 18: Proporciones de Compradores - Matriz Uplifting

El hallazgo mas relevante de este proceso es que con el score construido teniamos que contactar al 29.6 %
de la poblacién para encontrar al 64.7 % de los compradores, pero como el Up-lifting nos muestra que al
segmento B no se le debe contactar porque compraran sin hacerles campana, y al segmento C tampoco
se le debe contactar porque la campana no tendra ningun efecto, solo tendriamos que hacer campana al
8.4 % del segmento A para atrapar al mismo 64.7 % de los compradores que propuso el score.

Conclusiones

Se ha presentado un nuevo enfoque para el modelado de la respuesta en mineria de datos. Esto supone una
mejoria a las metodologias actuales, ya que aborda directamente el objetivo de maximizar el Up-Lifting.
En concreto, la metodologia propuesta, sin embargo, identifica los clientes (o potenciales clientes) de tal
manera que la diferencia incremental entre las respuestas de tratamiento y de control se maximiza. Esto
es particularmente importante para las campanias de desarrollo de clientes (upselling y cross-selling).

La metodologia propuesta es simple y se puede aplicar facilmente a técnicas de modelado no lineal para
aprendizaje supervisado como la regresion logistica, los arboles de decision y las redes neuronales, que
son las técnicas mas comunmente utilizadas.

Por otra parte, con respecto a la necesidad planteada en principio, resuelta por el modelo, podemos decir

que:

= El modelo de probabilidad de compra de paquetes ONTOP VOZ - SMS para el segmento Postpago
presenta estadisticos de discriminacién altos (ejemplo: ROC de 73.95 %), que muestran que su uso
podrd ser un diferenciador importante para llegar a tener estrategias eficaces de upsell de clientes.

= El ordenamiento en términos de tasas de compra es bastante satisfactorio, y podra aportar al disefio
de las estrategias de negocio necesarias.
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= Se presenta estabilidad en el modelo, vista a través del tiempo, especialmente en los periodos méas
recientes, lo cual fue comprobado en los periodos de desarrollo y de validacion del score.

= Se recomienda hacer un backtesting en un periodo de seis meses o un ano a fin de garantizar que la
estabilidad y el poder de discriminacién se mantiene. Esto se debe realizar debido a que el objetivo
del modelo es generar cambios en el comportamiento de los clientes con respecto a la compra de
paquetes adicionales de VOZ-SMS, lo cual cambiara el mercado y las condiciones del mismo.

Trabajo futuro

Esperamos que con este documento se abra una nueva linea de investigacion y por lo tanto se beneficien
las técnicas de mineria de datos en los diferentes sectores de la industria.

Hemos considerado las siguientes areas de profundizacién, para ser trabajadas en el futuro o en otros
proyectos donde se aplique la metodologia propuesta:

= Mas de un tipo de campana: Cuando se presentan multiples ofertas, diferentes canales, diferentes
mensajes, etc., la metodologia propuesta se puede aplicar facilmente. Sin embargo, se generaran
mas variables de interaccién con el modelo, esto complicard la simulacién de las probabilidades.
Por esto serd necesario disenias otra manera de integrar las variables simuladas y el calculo de la
diferencia a maximizar.

= Otras formas de estimacién: Se pueden aplicar otros procedimientos similares, por ejemplo, el ajuste
de modelos con campana y sin campana de manera separada, pueden ser estudiados de manera
rigurosa, incluso, con simulaciones empiricas.

= Otras formas de validacién: Se pueden utilizar diferentes configuraciones para la validacién, por
ejemplo, realizar simulaciones para examinar la sensibilidad del procedimiento ante diversos factores
tales como la categorizacion y la variabilidad de los datos en el tiempo.
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Anexo 1 - Tablas de validacion

A continuacién se presentan las tablas de validacién de todos los meses de la base de datos, desde 2013-04

hasta 2014-04. La lectura de estas tablas se hace tal como se describié en la etapa 3: Validacién del
modelo.

Tablade Valdacin:
Bate 1004 LSA5_POSTRPAGD_ADT_VSMS_201304 f Exclusidns Deusl MS | BOLTARGET_Ontop VSMS / Score =307

178 e . 120618

136,732
1320710

% Dist. Acum Somsivifidad
100.00% T Buseos 104
—aios
80.00% f 08
60.00% <
08
40 00%
04
2000% -
— 02
000%
1000 ood 800 700 w0 500 00 200 00
Score T T T T T
0oo% 2000% 40.00% s000% 50.00% 100.00%

1 Especificidad

Tabla 19: Tabla de Validacion - Abril 2013 (Validacién)

Tablade Validacén:
BasesasdLSAS POSTPAGO ABT VSMS 201305 [ ExcusidnsExclusion VSMS / BGITARGET Ontop VSMS / Score=scor

139318 § 1008w %1 136738
o008 136424

3978 1 l00aN
1386916 10000% : H i 1362380

osM 1 2155% ! 21saw | 6087

% Dist. Acum Sensibilidad
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= isios
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s
0.00% -
04
2000%
= 0z
0.00%
1000 0 00 =0 00 300 T
T T T
o0 2000% 20.00% 000% 20.00% 10000%

1 Expocificklad

Tabla 20: Tabla de Validacion - Mayo 2013 (Validacién)

Facultad de Estadistica Trabajo de Grado Enero 2016



Carlos Abel Argiiello Nino. & Directora de tesis: Dra. Luz Mary Pinzén.

Tablade Validacén:

142119
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87
L
344 390 47 147263
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Tabla 21: Tabla de Validacion - Junio 2013 (Validacién)

Tablade Validacén:

Basessdl SAS POSTPAGO AT VSMS 201307 [ ExdusitosExclusion VSMS / BGITARGET Onilog VSMS [ Scorestore1000 Vs

148,525 13877
144855

146,152 £ laapan
149,698 I 147793
150,807 i usanr
L 1asTTL 144,238
1si 1 15924
130157 BI7% 125062
166,506 u% 163232
1age8e 10.02% HIETLETY
Tozal i R ol L85 400 1 100008 1466116
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8000% W
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000 %0 500 =0 0o 00

T T T T T
o0m% 2000% 2000% 200% B.00% 100.00%
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Tabla 22: Tabla de Validacion - Julio 2013 (Validacién)
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Tablade Validacién:
Base-sasdlSAS POSTRAGO_ABT VSMS 201308 / ExdusioneExclusion VSMS / BGIRTARGET_Ontop VSMS / Scone-score1000_VShIS

10 152,242
E) 154,703
3 155341 G 99.37% 136K 7276 15691
7 155,598 1 99.54% 1.13% §7.41
3 1
4 157,450
3 156,837 99.78% 79.83%
2 156853 [ 99.83% 899w | e O1BW i 9837W 0.65% 55622
1 156372 0 99.50% Wo00% i 152 0.10% 0.50% 1028.76
Tonal 1562470 1553121 ;i 99.40% . i 8,349 060w : 166.13
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5000%-
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Tabla 23: Tabla de Validacion - Agosto 2013 (Validacién)

Tabla ce Valdaddn
MSWS_ 201309 / Exdhuskin=Exchisi M5 [ BGETARGET Ontop VIMS [ Score=3amrel000_VIMS

159.952 156,192 ;975N

152338
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163,096
16087

37N 49.10% 4937% § TAE9N
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000 2000% 4000% 0 00% 0 00% 100 0%
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Tabla 24: Tabla de Validacion - Septiembre 2013 (Validacién)
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Tablade Valdacdn:
Base ssasd| SAS_POSTPAGO_ART_VSMS_101310 / Excusidine Exclusion_VSMS / BGITARGET_Ontop VSMS /' Scoresscorel000_VSMS
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165,522 0% i 1ess22
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0.00% 052% 15187 §77.02
STTIN mE7
% Dist. cum Sonsibllidad
10
08
50,00
08
40.00% -
0
20 00%
02
0.00% |
T T T T
1000 400 800 700 600 00 400 200 00
Score T T T T T T
00o% 2000% 0.00% s000% 20.00% 100.00%
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Tabla 25: Tabla de Validacion - Octubre 2013 (Construccién)

Tabla de Valdacién:
Bate 4 4L5A5_POSTPAGO_ABT_VSMS_201311 f Exclusién=Exhusion_VSMS / BGITARGET_Dntog VSMS / Sear

2 170,664 -1 :
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Tabla 26: Tabla de Validacion - Noviembre 2013 (Construccién)
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Tablade Valdaddn:
Date-339dISAS_POSTRAGO_ABT_VSMS 201112 [ Excuskbn=xchision_VSMS | BGETARGET Sntop VSMS / Score =scorel D00_VSMS

Tox %
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Tabla 27: Tabla de Validacion - Diciembre 2013 (Validacién)

Tablade Validadtn:

180,059
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Tabla 28: Tabla de Validacion - Enero 2014 (Construccién)
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Tablade vValidadtn:
it <sasdLSAS_POSTRAGO_ART VSN 201002 [ Exdunsdo-Exclusion VSMS | BGETARGET Ontop VSMS f Score=score]000_VSMS

169817
172243

183,216
174,727
t 173877
1L.741,3068 § .00% } i 1,731,383

% Dist, Acum

Sensibilidad
10000% {= puwnes 10
- Malos
K5

H00% - 08
80 .00%:

064
S000%

LEE
2000%

02
o T T T T

1000 00 00 500 w00 00 0
000% w00 4000% Ba00% s000% 100.00%

1 Espocificidad

Tabla 29: Tabla de Validacion - Febrero 2014 (Construccién)

Tablade Validadén:
Base sl SAS POSTPAGO_ABT VIMS 201403 / ExcusitneExclusion_VSMS / BGRTARGET Ontop VSMS / Score-sore1000_VSMS

165367,
167,545

67,591 0 99,
167,879

172593
168,176

% Dist. Acum Sensibilidad
10-]
#000%-] 08+
£000%
08~
4000%
0.4~
2000%
02
H00M -
1000 900 800 Tou 600 500 40 00 001
Sikie T T T T T
Do 20008 0.00% 000% 8300% 100.00%

1Especificidad

Tabla 30: Tabla de Validacion - Marzo 2014 (Validacion)
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