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RESUMEN

La presente investigacion tiene como propositacaply comparar el modelo de regresion
logistica y el algoritmo Adaboost en datos deslaados, esto a efecto de predecir la fuga
de clientes en una empresa del sector de telefioond. El algoritmo Adaboost se sustenta
en el aprendizaje adaptativo al entrenar clasificesl débiles combinandolos en conjunto
para obtener un clasificador cuyo rendimiento seaté. En cuanto a la regresion logistica
su modelamiento se realiz6 estrictamente desd@enspectiva de mineria de datos, donde
la clasificacion es el objetivo y el rendimientes@lud en un conjunto de validacion. Ambas
técnicas se compararon mediante dos procedimieatgximero mediante métodos de
muestreo (sub-muestreo, sobre-muestreo y SMOTE) gegundo modificando y/o
ajustando el algoritmo o funcién. Al trabajar cata$ desbalanceados la tasa de error de
clasificacion es ineficiente, por lo que las medida desempefio para elegir al mejor modelo
fueron la precision, el recall (sensibilidad), einéasure, y como medida principal el AUC
a través de curvas ROC. Al formar modelos logisticon los métodos de muestreo, las
medidas de desempefio arrojaron resultados similanessmo pasé al formar modelos con
el algoritmo Adaboost, sin embargo al comparaetgesion logistica (AUC=0.86) con el
algoritmo Adaboost (AUC =0.93), este ultimo tuvaredjor desempefio. En cuanto al ajuste
a nivel de algoritmo o funcién, en la regresiéridtiga se trabajé de dos maneras, el primero
(Logit Asym) incluyendo en la FDA un valor Kappa (kel segundo (Power Logit) un valor
Lambda &), en ambos modelos se identificaron los valoréisn@gs de k (0.02) % (2.5), en
cuanto al algoritmo Adaboost (Adaboost Asym) setajel peso de la clase minoritaria cuyo
costo de clasificacion fue erronea. La comparag@astos tres modelos ajustados dio como
mayor rendimiento al algoritmo Adaboost. Finalmesgeaealizé la validacion cruzada con
10 iteraciones para todos los modelos dando resgtaimilares al método de retencion.
Realizada todas las comparaciones y las mediddes#Empefio se concluye que el modelo
optimo para la prediccion de fuga de clientes eanigpresa de telefonia es el algoritmo
Adaboost.

Palabras clave:Adaboost, datos desbalanceados, regresion logistasaficacion, Power

Logit, validacion cruzada.



ABSTRACT

The purpose of this research is to apply and topawenthe logistic regression model and the
Adaboost algorithm in unbalanced data, the purpo$gsedict the customer churn in a
company in the mobile telephony sector. The Adabatgorithm is based on adaptive
learning when training weak classifiers, combirtimgm together to obtain a classifier whose
performance is strong. In terms of logistic regssits modeling was done strictly from a
data mining perspective, where the classificat®othe objective and the performance was
evaluated in a validation set. Both techniques veerapared using two methods, the first
using sampling methods (sub-sampling, oversampéngd SMOTE) and the second
modifying and / or adjusting the algorithm or funat When working with unbalanced data
the classification error rate is inefficient, s@ therformance measures to choose the best
model were accuracy, recall (sensitivity), F-measand as a main measure the AUC
through ROC curves. When forming logistic modeldhwihe sampling methods, the
performance measures yielded similar results,ahreeshappened when forming models with
the Adaboost algorithm, however when comparinddpestic regression (AUC = 0.86) with
the Adaboost algorithm (AUC = 0.93), the latter hlael best performance. Regarding the
adjustment at the level of algorithm or functidme togistic regression was worked in two
ways, the first (Logit Asym) including in the FDAKappa value (k) and the second (Power
Logit) a Lambda valueA(, in both models the optimal values of k (0.02)l an(2.5) were
identified, in terms of the Adaboost algorithm (Adast Asym) the weight of the minority
class whose cost of classification was erroneossadpusted. The comparison of these three
adjusted models gave the Adaboost algorithm a higieformance. Finally, cross-
validation was carried out with 10 iterations fdirtae models, giving similar results to the
retention method. Once all the comparisons and mea®f performance are concluded, it
is concluded that the optimal model for the predicbf customer leakage in the telephone

company is the Adaboost algorithm.

Keywords: Adaboost, unbalanced data, logistic regressiamssdication, Power Logit,

cross validation.
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l. INTRODUCCION

1.1 PROBLEMA DE INVESTIGACION

La fuga de clientes, conocida en el idioma inglési@ Churn, es un problema de gran
preocupacion para los diferentes sectores de laoetia de un pais. Este problema esta
presente en casi todas las empresas, sean estamdestria, banca, telecomunicaciones,

etc.

En el sector telecomunicaciones y especificamentelefonia movil, el Churn es uno de

los mas sensibles, debido a que el abandono o cateliperador por parte de los usuarios
se produce en medio de agresivas estrategias detingrque buscan captar clientes por
parte de las empresas que operan actualmentereerehdo y también por las empresas

nuevas que estan ingresando a ella.

Barrientos (2011) informa que uno de los principgleoblemas de cambiar una linea de
telefonia esta asociado a factores generados mainuénte por el servicio entregado por la

empresa tales como calidad de la sefial, cobeseinacio al cliente, precios, etc.

Segun cifras del Osiptel, a abril del 2017, el radocde telefonia movil peruano registra 36
millones 99 mil lineas activag 4 operadoras nacionales para elegir, a la \stios meses
alrededor de 170 mil clientes migran de una aaimapafia de telefonia moévil, generando

un gran intercambio entre las operadoras por céptae clientes.

Ante la necesidad de prever e identificar a loshbes clientes que fugan, los modelos de
prediccidon son una de las herramientas y sopoatee gbara identificarlos y entender el

patron y el motivo que les lleva a prescindir dglgio.

En un torneo para la medicion y comprension dexdatgud predictiva de los modelos de
la pérdida de clientes, en la que compitieron 38etas de prediccion de fuga, la regresion

logistica y los arboles de clasificacion fuerondesmejor desemperio (Neséhal. 2006).



En la actualidad se hace necesaria la creacionale®a modelos que permitan predecir con
el mayor indice de desempefio y la menor tasa de, ¢arfuga de los actuales y futuros
clientes; es asi que se busca entrenar modelgsugagen ser mas 6ptimos que los modelos

clasicos como es el caso de la Regresion Logistica.

Recientemente, un namero importante de investigasioen mineria de datos y
especificamente en maquinas de aprendizaje, se estipando de desarrollar nuevos
meétodos de potenciacion de clasificadores que pemmia mejora de las técnicas de
prediccion. Una alternativa para predecir es leodwbgia Boosting que es una familia de
algoritmos de predicciéon basadas en aprendizajg® s algoritmos Boosting uno de los
mMas representativos es el Adaboost, lo que segiez P2014) es conocida por su gran
capacidad de mejorar el rendimiento de cualqugardaimo de aprendizaje y por minimizar
el error de prediccion en forma eficiente, en eas®, las fugas o intercambios de clientes
entre operadoras de telefonia celular. Escobarag [(#015) realizaron un estudio sobre la
deteccion temprana sobre fuga o desercién de astedi con 260000 observaciones,
utilizando una gran variedad de técnicas de pregiage mineria de datos (9 técnicas en

total), donde el Adaboost fue el mas sobresaliemtela menor tasa de error.

Hadadet al. (s.f) manifiestan quel problema del desbalanceo es un tema de credantetés

en el aprendizaje automético, debido a sus gragféetos sobre los resultados obtenidos y
las aplicaciones en donde se puede encontrar @stcién. El conjunto de datos
desbalanceados es el que presenta un desequiliiadle en el nUmero de categorias
pertenecientes a cada clase, provocando un segfjdesempeiio de los clasificadores hacia

el reconocimiento de las clases mas numerosas.

Ante esto surge la interrogante de cual de lasdasrestadisticas, Adaboost o Regresion
Logistica para datos asimétricos predice mejauda e clientes en la empresa de telefonia
movil de este estudio (por motivos de privacidadnsatiene en reserva el nombre de la
empresa de telefonia, esto a razon de las propidaEas de la empresa en estudio), con los
indicadores de mejor desempefio y métricas de pyecis

Por lo tanto en esta investigacion se pretende amanfa capacidad predictiva, identificando
las variables que afectan el comportamiento dada tle clientes en telefonia movil, para

utilizarlas como variables de entrada en los maetedictivos propuestos.



Para comparar los dos modelos se utilizo el conagptmejor desempefio” el cual se mide
a través de un conjunto de indicadores recomendzatasdatos asimétricos, tales como: la

precision, recall (sensibilidad), F-measure y elA(drea debajo de la curva).

Para este estudio se utilizaron los registros sl@ltonos 6 meses (Mayo - Octubre del 2017)
de clientes de una empresa internacional de teéefodvil que tiene presencia importante
en el Perd, tomando como principal area los rexgistacionales del programa postpago.

1.2 JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

Generalmente en toda empresa para establecer plaststegias de retencion no sélo es
necesario saber cuando los clientes estan a parnteg] sino también por qué, ya que solo
conociendo los motivos sabremos como retenerlosi &g donde juegan los elementos
“causas Yy variables” y donde los profesionalesaresables de fidelizacion y prediccion,

deben responder adecuadamente.

Pérez (2014) detalla que por diferentes estudiosngoresas al momento de identificar
“variables importantes” se sabe que los clientesyaos tienen menor propension al

“Churn” que los recién captados; que los de magadesuelen plantear menos problemas
que los mas jovenes, etc. Por lo tanto, al ideatifun modelo de prediccion y sus variables
respectivas, y combinando las distintas causagfifegeclaramente definidas, la empresa

podra determinar qué acciones de retencion llecaba.

El estudio de la fuga de clientes busca evitaregi@s migren a las otras operadoras, es aqui
donde un modelo de fuga de clientes se hace fundahpara conocer con precisioén por
qué los clientes deciden retirarse definitivamentmigrar hacia otros operadores. Si los
responsables de la toma de decisiones la emprgsan l@entificar que variables influyen
para que un cliente decida quedarse o simplemagtesf seguramente cambiaria cuanto
antes la estrategia de negocios para enfocar nesfiterzos hacia la retencion y focalizarse

en atacar las verdaderas causas del retiro.

Este trabajo de tesis permitira indagar en el magdal los clientes y descubrir que
comportamientos comunes existen antes del reéinegdra predecir los volimenes de retiro,

e incluso detectar cuanto antes aquellos clientepgeden estar pensando en prescindir de



los productos y servicios de la empresa, estopsssiéle tomando muestras y estudiando los
patrones de comportamiento en clientes que seddmak baja en el pasado.

Por lo tanto, conociendo el problema que afronent@resa, y la disponibilidad de esta al
proporcionar un gran volumen de datos a travésndeentensa data, se hace menester el
conocimiento y la aplicacion de la mineria de datalata mining, la que contiene en si una
metodologia estandar a seguir para llegar a laqmiéd de los clientes a traves de diferentes
y multiples algoritmos tales como el Adaboost (Méga de aprendizaje adaptativo) la cual
se pondra a prueba y medira su desempefio en candpacan otro modelo eficiente de

gran uso (regresion logistica).

1.3 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION
1.3.1 OBJETIVO GENERAL

Identificar entre el algoritmo Adaboost desbaladoeg la Regresion Logistica asimétrica
aquella que tiene mayor precision en la predicdéfuga de clientes en el sector de telefonia

movil mediante indicadores de mejor desempefio gimgento.
1.3.20BJETIVOS ESPECIFICOS

» Realizar la limpieza de datos, el andlisis de eaqrerdidos, y la deteccion de posibles
valores atipicos en la base de datos.

» Determinar las variables de mayor importancia aléncia en la decision de fuga.

e Comparar las metodologias de Adaboost desbalangeagoesion logistica Asimétrica
mediante técnicas de muestreo y ajuste de algogtnfancion al mejor desempefio.



I. REVISION DE LITERATURA

2.1 Definicién de fuga de clientes (Churn)

Segun Pérez (2014), en el marco de las teleconuioies, el Churn se define como “la
accion de cancelar el servicio prestado por la @diigd. En esta cancelacion, el cliente
decide renunciar a la empresa (voluntaria) o en tas$o la empresa puede expulsarlo por
algunas irregularidades o por no cumplir con lasigabiones o pagos acordados
(involuntaria). Por lo tanto se detalla el Churnfancién a la decision del cliente en

abandonar la empresa.

Segun Huang, citado por Barrientos y Rios (20118lesector de las telecomunicaciones
también se define al Churn como aquel término “ageta describir colectivamente el cese
de servicios de la suscripcién de un cliente, daaddiente es alguien que se ha unido a la
compafia por al menos un periodo de tiempo. Un ii&huw fugado es un cliente que ha

dejado la compaiiia”.

Segun Lejenue (2001) el Churn se define como: tbagnsion de clientes a efectuar el cese

de los negocios que tenga con una compafiia ernrioi@ele tiempo determinado”

En esta investigacion se utiliza el término de Ghetacionado con el concepto definido

por Huang hacia el sector de telecomunicaciones.
2.1.2Tipos de Churn
Segun Mufioz (2016), basicamente se pueden encdodipos de Churn:

« Pasivo: Es la tasa de Churn de todos aquellos clientesgee dan de baja de manera
directa, a estos se les acaba su periodo de stiéaripno deciden renovar. Esto ocurre
cuando el usuario no esta interesado en el prodolvidandose inclusive de que cuenta

con el servicio o producto.



» Activo: Es latasa de Churn donde los usuarios tomarcisidie de terminar suscripcion
al servicio y buscan los mecanismos formales parsedde baja. (Generalmente suelen

llamar por teléfono)

Para este estudio, el Churn de clientes son los@uatariamente decidieron cambiarse de
linea y simplemente no renovaron o renunciaron $esticio, es decir clientes activos que

renuncian al servicio.

2.2 La clasificaciéon

Brownlee (2017) define a la clasificacion comodeet de predecir una etiqueta de clase
discreta, donde a menudo un problema de dos ctaskesdenomina clasificacion binaria,

mientras que a problemas de mas de dos claseslsedmina clasificacidon multiple.

Segun Obregén (2016) la clasificacion en el maredas ciencias computacionales se
enfrenta a dos tipos de problemas bajo diferergesppctivas: conocer anticipadamente el
namero de categorias o grupos en los que se dasenuma clasificacion de datos, de tal
forma que hay que definir reglas para clasificauras observaciones; o bien establecer

determinado numero de clases dentro de un grupatds obtenidos.

En este caso se utilizé el enfoque de clasificaentaciones futuras en clases o categorias
ya conocidas, es decir conociendo las clases carable principal, clasificar nuevas

observaciones a estas categorias.
2.2.1 El enfoque estadistico

Obregon (2016) también explica que la primera fesepcida como clasica, deriva de los
trabajos de Fisher en discriminacion lineal. Lausela fase o fase moderna utiliza modelos
mas flexibles, muchos de los cuales tratan de peapwr una estimacion de la distribucion
conjunta de las caracteristicas de cada clasea quevez puede dar lugar a una regla de

clasificacion.

Los métodos estadisticos se caracterizan poriestarsos en una probabilidad explicita, la
cual proporciona la probabilidad de pertenenciadaclase en lugar de una clasificacion
simple. Por otro lado, se asume que las técnigas sgilizadas por estadisticos lo cual
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implica cierta intervencion humana con la transfacion y seleccion de variables, asi como

la metodologia para la estructuracion del problgereeral.

En cuanto al enfoque estadistico en esta invesiigae vio reflejada principalmente en la

regresion logistica asimétrica

2.3 Metodologias de mineria de datos

Segun Rouse (2008) la mineria de datos es el wrate<lasificar grandes conjuntos de
datos para identificar patrones y establecer r@@s para resolver problemas a través del
analisis de datos. Las herramientas de mineriatbs ggermiten a las empresas predecir las

tendencias futuras.

En la mineria de datos, se formulan reglas de asiéci para identificar patrones frecuentes,
técnicas de clasificacion, regresion, aplicaciondderentes algoritmos etc., para luego

utilizarlas para la toma de decisiones y la comgitende diferentes fendmenos.

Las técnicas de mineria de datos se estableceatiradeadiferentes metodologias, lo cuales
aseguran resultados coherentes en funcion al adsutjue se busca obtener. Entre las
diferentes metodologias se mencionaran a las das usadas, tal es el caso de las
metodologias SEMMA y CRISP-DM.

2.3.1 Metodologia SEMMA

El acronimo SEMMA proviene de Sample, Explore, MpdModel, Assess, el cual fue
desarrollado por SAS Institute. Esta metodologiarefeere al proceso de seleccion,
exploraciéon y modelamiento de volumenes grandegaties, es decir la conduccion de un

proyecto de mineria de datos.

MUESTREO [g4 EXPLORACION Ed MODIFICACION b4 MODELAMIENTO B4 EVALUACION

Figura 1: Metodologia SEMMA. Fuente: Adaptado de Santos ywade (2005)




En laFigura 1 es posible observar la metodologia SEMMAual segun Santos y Azevedo
(2005) consta de cinco etapas:

1. Muestreo: etapa inicial donde se procede a preparar y reteoldos datos para su

posterior exploracion. El subconjunto de datos dedrerepresentativa, extrayendo una
porcién de un gran conjunto de datos lo suficieete grande como para contener la
informacion significativa, pero lo suficientemenfequeiia como para manipularla

rapidamente.

2. Exploracién: es una de las etapas mas trabajosas y consistexgnoracion de los datos
mediante la busqueda de tendencias y anomaliagvisfas con el fin de comprender y

obtener ideas.

3. Modificacidn: esta etapa consiste en la modificacion de losdatando, seleccionando
y transformando las variables para enfocar el m@de seleccion del modelo. En esta etapa

también se destaca la imputacion de datos pergitboeeduccion de dimensiones.

4. Modelamiento: esta etapa consiste en modelar los datos al pequg el software
busque automaticamente una combinacion de datoprgdéga de manera confiable un
resultado deseado para posteriormente procedesetelecion de modelos, pudiendo aplicar

mas de uno a la vez, para luego comparar los aglmdtobtenidos.

5. Evaluacion: en esta etapa final se analizan los datos medaetaluacion de la utilidad

y fiabilidad de los hallazgos estimando qué tan fuaciona.

2.3.2 Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standardc®ss for Data Mining) es un

modelo de procesos para proyectos de mineria ds dag incluye una guia que suele venir
de las experiencias propias y también de los piogentos estandar conocidos, las cuales
pueden estar estructuradas en fases bidireccionmmlesto que al desarrollar una fase es

posible revisar en forma total o parcial las aotes.



Comprender
los datos

X

Preparar
los datos

tv

Modelar

Comprender
“el negocio”

Implementacién

Evaluar

Figura 2: Etapas de la metodologia CRISP-DM. Fuente: Chapghal. (2000)

En la figura 2 se aprecia como la metodologia s®i@ara en seis fases. Segun Moine,
citado por Jaramillo y Paz-Arias (2015) el des#orde esta serie de fases o etapas funcionan
de manera ciclica e iterativa, cada una cuentéaceas generales y especificas que permiten

cumplir con los objetivos del proyecto.

Las fases son:
1. Comprensién del Negociofase inicial cuyo objetivo es la comprension derquisitos
y objetivos del cliente, es quizas el paso mas rapte de la metodologia, convierte el

conocimiento en objetivos técnicos y después gulamde proyecto.

2. Comprension de los Datosbusca establecer un primer contacto con el prablem

contiene algunas tareas como la recoleccion de dataendo claro desde qué lugar fueron
obtenidos, definiendo su calidad y estableciendadéaciones mas resaltantes para luego
identificar las primeras hipétesis. Esta fase jumtlas proximas dos, son quizas las que

demandan mayor esfuerzo y tiempo en un proyecinideria de datos.

3. Preparacion de los Datosdespués de la recoleccion de datos se procedarearacion,
para adaptarlos a las técnicas de mineria de datose utilizaran posteriormente, esta etapa
incluye la limpieza de los datos, preparandolos parfase de modelacion, incluyendo

técnicas de normalizacion, discretizacion, tratatoiele valores perdidos, generacion de
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variables adicionales, integracion de diferentégemes de datos, cambios de formato, entre
otros (Renddn y Acosta 2006).

4. Modelamiento: se seleccionan las técnicas de modelado aprogiada®! proyecto.

Esta seleccion se debe realizar en funcion deidosestes criterios: que sea apropiada al
problema, disponer de los datos adecuados, cuaaplifos requisitos del problema, tiempo
adecuado para obtener un modelo y conocimienta téehica.

5. Evaluacion: se procede a la evaluacion del modelo considerahciamplimiento de los
criterios de éxito del problema. Ademas, debe clamarse que la fiabilidad calculada para
el modelo se aplique solo para los datos sobrguese realizé el analisis. ES preciso revisar
el proceso, teniendo en cuenta los resultados idlotgnpara poder repetir algin paso
anterior, en el que se haya posiblemente comelgdm @rror. Es importante considerar que
se pueden emplear multiples herramientas paradgnetacion de los resultados. Luego, si
el modelo generado es valido en funcion de logriog de éxito establecidos en la fase

anterior, se procede a la explotacion del modelo.

6. Implementacion: luego de que el modelo ha sido construido y vedlidae procede a
transformar el conocimiento obtenido en accionedrdelel proceso de negocio.

2.3.3 El Aprendizaje automatico

Segun Moya (2016) el Aprendizaje Autbnomo es un@arde la Inteligencia Artificial (1A)
gue tiene como objetivo crear sistemas capaceprdader por ellos mismos a partir de un
conjunto de datos (data set), sin ser programaederctha explicita evolucionado a partir
del estudio de reconocimiento de patrones y lddet®l aprendizaje computacional en la
inteligencia artificial. Las maquinas de aprendizaikploran el estudio y construccion
de algoritmos que se pueden aprender y a travékodehacer predicciones sobre los datos
(Kearns 1988).

Su objetivo es general fuentes de clasificaciosuficientemente simples como para ser

comprendidas facilmente.
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La limitacién de este tipo de clasificacion rad&asu sistema de planteamiento: a mayor
complejidad o dificultad del problema de clasifiéecmayor debe ser la cantidad de datos
a proporcionar previamente para su entrenamieht@priéndizaje automatico se emplea en
una amplia gama de tareas de computacién, donddisefio y la programacion
explicitos algoritmos es inviable; ejemplos deegiones incluyen el filtrado de correo no

deseado, reconocimiento Optico de caracteres.

Para la presente investigacion se usoO el apreedmaiomatico a través del algoritmo

Adaboost desbalanceado.
2.3.3.1Caracteristicas del Aprendizaje automatico

Obreg6n (2016) manifiesta que las caracteristioastajas y desventajas del aprendizaje

automatico moderno son las siguientes:

e Buena exactitud en el marco de las predicciones.
» Métodos totalmente automaticos y de uso general.
* Métodos que se adapta a una gran cantidad de datos.

* Buena interaccién entre teoria y practica.
Desventajas importantes:

* Es necesario gran cantidad de datos para el proceso
» Esimposible llegar a una precision perfecta.

» Dificultad para expresar.
Principales ventajas:

* Permite el manejo de datos multidimensionales yigratlos en entornos dinamicos.
* Permite reducir el ciclo de tiempo y la utilizaciéiiciente de recursos.
* No es necesario de un experto.

» Métodos baratos y flexibles.
Posibles errores de clasificacion:

» Error de entrenamiento: es la proporcidén de cas@nttenamiento mal clasificados.

» Error de test: es la proporcion de casos de proebalasificados.
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» Error generalizado: se refiere a la probabilidactldsificar erroneamente una nueva

muestra aleatoria.
2.3.3.2Tipos de Aprendizaje automatico

Segun Sancho (2015) los algoritmos automaticosiecidn a su tipo de salida, y a como

aborde los tratamientos, se puede agrupar delaesig manera:

* Aprendizaje supervisado

Se presenta con ejemplos de entradas y sus sdédaadas, a cargo de un "maestro”, y el
objetivo es aprender una regla general que mapeantradas a las salidas. Es tipo de

clasificacion es el que se enfocara en esta imaeséin.

» Aprendizaje no supervisado

En el proceso no hay etiquetas se dan al algonitenaprendizaje, dejandola a su propia
estructura de encontrar en su entrada. Aprendsaajgupervision puede ser un objetivo en

si mismo (descubrir patrones ocultos en los datas) medio hacia un fin.

* Aprendizaje semisupervisado

Combina los dos algoritmos tratados anterioregya@midose en ejemplos clasificados y no

clasificados.
» Aprendizaje por refuerzo

El algoritmo aprende inspeccionando el entornolgu®dea y en forma continua con el
flujo de informacion bajo dos direcciones, reald@nun proceso de ensayo-error, y

fortaleciendo las acciones que adquieren una resppesitiva en el entorno.

e Transducciéon

Similar al aprendizaje supervisado, pero su olgetiz es construir de forma explicita una
funcién, sino Unicamente tratar de predecir laegmias de los siguientes ejemplos
basandose en los ejemplos de entrada, sus reggectitegorias y los ejemplos nuevos al

sistema. Es decir, estaria mas cerca del concepréndizaje supervisado dinamico.
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* Aprendizaje multitarea

Engloba todos aquellos métodos de aprendizaje ga® @onocimiento previamente

aprendido por el sistema de cara a enfrentarseldepnas parecidos a los ya vistos.
2.4 Algoritmos basados en el maquinas de aprendizaje

Hay multiples tipos de algoritmos de clasificaciasados en aprendizaje automatico. A la

hora de elegir uno u otro hay que tener en cueettas consideraciones y lineamientos.
2.4.1 Consideraciones al elegir un algoritmo

Una de las incertidumbres al momento de elegirlgoriamo es saber cual de ellos elegir,
algunos estudios indican que eso puede dependemndéuraleza de los datos, la calidad, el
tamano, o dependiendo del tiempo que se disporggenteuacion se presenta las siguientes

consideraciones:
* Precision

Segun Rohrer (2016) a veces es dificil obteneedpuesta mas precisa. Generalmente una
aproximacion ya es util. Por ejemplo se puede iiedeic tiempo de procesamiento
considerablemente al hacer uso de métodos masim@aaos. Una de las ventajas es que

tiende evitar el sobreajuste.

* Tiempo de entrenamiento

Rohrer (2016) comenta que al momento de elegitgariamo es importante ver la variacion
de tiempo para entrenar el modelo. Generalmengetiestpo depende de la precision. Si el
tiempo es limitado la eleccion del algoritmo esd®inante, mas aun cuando el conjunto o

la data son grande.

* Linealidad

Aunque no siempre sucede lo ideal es buscar etitdgomas sencillo. Gran parte de los
algoritmos de aprendizaje automatico trabajan ercifun a una clasificacion lineal,
suponiendo que las clases tienen la opcion de sspparados mediante una linea recta. Para

este estudio como ejemplo se realizara la regrdsgistica.
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* Cantidad de parametros

Para Rohrer (2016) al momento de configurar unréifgo los parametros juegan un papel
muy importante, estos pueden afectar el comportamidel algoritmo, inmersos a la

tolerancia de errores y cantidad de iteracionesie@mente cuando un algoritmo tiene
parametros con numeros grandes, estos requieresr mayiero de pruebas, y errores para

llegar a la mejor prediccion y combinaciones.

En el caso de que un algoritmo tenga muchos pardsnaha ventaja radica en que el
algoritmo tiene mayor flexibilidad. Se dice que stamtemente se puede lograr una precision
muy alta cuando se halle la combinacion correcteodéiguraciones de parametros.

 Cantidad de caracteristicas

Al momento de tratar cientos tipos de datos, ldidad de caracteristicas puede exceder a
la cantidad de puntos de datos. Un ejemplo de=slisl caso de los datos textuales o genética.
Un gran numero de caracteristicas puede dificetaprendizaje de algunos algoritmos

provocando demora en el tiempo de entrenamiento.

Analizado todo esto, en esta presentacion se lusoaseguir el equilibrio aunque habra

casos en los que predominaran unas u otras.

2.5 El modelo de regresion logistica binario

La regresion logistica formula un analisis utiliagzhra predecir una variable categorica en
funcién a una o varias variables predictoras. Blisis de regresion logistica esta inmersa

en el grupo que usa una funcién de enlace llanagia(Hosmer y Lemeshow 2002).
En la regresién logistica los datos son distribsiidimomialmente de la siguiente forma:
Y~ B(p,n), parai=1l,..,n

Siendo los numerosn ensayos de Bernoulli conocidos, [y probabilidades de
exito desconocidas. Estos logits de las probabiGdebinomiales desconocidas forman el

modelo general de regresion logistica, modelada lozg funcion lineal:
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logit(p) ZIOQ(ﬁj - XTIB::BO +131X1+:82X2+"'+'8p %=1

La regresion logistica suele usarse para correlacita probabilidad de una variable
cualitativa binaria (pudiendo categorizar los vesocomo "0" y "1") con un conjunto de
variables escalares. La probabilidad aproximada de pertenencia a cuslgue las dos

categorias en el suceso se aproxima a traveés dangian logistica de la siguiente manera:

. 4 1
=logit*(n)=——=
p, =logit™(77) 0 o711

Funcion logistica

Probabilidad

00 02 04 06 08 10

Logit(x)

Figura 3: Funcion logistica. Fuente: Green (2003)

El gréfico considera g como una funcion de llamada curva de respuesta o probabilidad

de éxito, y tiene una forma simétrica centrada.bn 0O

Esta funcion logistica es usada para hallar laghitidad de pertenencia de uno u otro grupo,
sin embargo esta funcion es Optima cuando los dainssimétricos, es decir cuando la
variable dependiente categoérica tiene una canédailibrada de “ceros” y “unos”, cosa que

en muchas situaciones practicas no se cumple siell@aso de esta investigacion sobre la
fuga de clientes, donde hay una gran diferencig éo$ que fugan y los que se mantienen

con el servicio.
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2.6 El modelo de regresion logistica asimétrica

Cuando hay presencia de datos desbalanceados vamidhle de respuesta los enlaces
simétricos pueden ser inadecuados. Segun Nagktpgdor Davila et al. (2015), indica que
el uso de la regresion logistica sobre datos dasbahados llevara a que un individuo cuya
probabilidad de 0.5 de éxito sea mas susceptibbriaciones en las variables regresoras,
provocando una distribucion sesgada. En esta igeegin, las respuestas no son simétricas
en torno a 0.5 por lo tanto se justifica el usoedghce asimétrico.

Para subsanar el inconveniente de datos de reamgstétrica se han propuesto diferentes
variantes, incluyendo la regresion logistica Begmsirelacionado al método de cadenas de
Markov, modelos Power (Bazan et al. 2016) y simatade Monte Carlo (Lunn et al. citado
por Komori et al. 2015). Las otras posibles soloe® estan relacionadas con tipos de
muestreo para equilibrar la variable de respuesta.

Parte de esta investigacion se desarrollé utiliaanddelos que incorporan un parametro
para equilibrar el efecto de asimetria que existies datos.

Komori et al. (2015) proponen una metodologia pasalatos asimétricos en un modelo de
regresion logistica con covariables de efectos fjjaleatorios. A continuacién se detalla el
procedimiento a trabajar con el modelo de efedjos. f

Teniendo en cuenta el modelo de regresion logistisaca detallado a continuacién

exp@ &)

1
1+ expg ) @

R(y=1|x1)=

dondePR,(y=1]| x,7) es una probabilidad condicional yle= 1 dadox .

De lo anterior los autores introducen un paramédr@adicional para proponer un modelo

de regresion logistica asimétrica (MRLA)

exp{7(X)} +k

(2)
1+exp &)y k

R(y=1lxm7)=

Teniendo en cuenta quk! (1+K)< p (t=1]| x7)<1
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El pardmetro “k” corresponde a una extension deconatante en un modelo logistico mixto

de tres parametros usado en psicometria descoios:c

Be (Y=1|X,Zn,)= c+ (1- 9 exp{r, (X, 2)}

3)
1+exp{7, (X, 2)}

Si se tomay,(X,2)=n(x 2-logl+ Ky c=«/ (1+ K), esto coincide con el ALRM

en la ecuacion 2.
Se tiene en cuenta que si k =0 (c = 0), se redud®M en la ecuacion 1

La funcion de méxima verosimilitud para el modeltaedado por:
L(B;K) =[] . R(y=1l7,)" R(y=0|n}"

La funcién log-likelihood para el modelo esta dado:

P(BK)=Y ylog R(y=117 }+Y. (F y)lod + P (= 14 )

exp@ )+ k

Donde: Fl’((y:1|/7):1+ expl J* K

La obtencidn del valor 6ptimo de “k” se lleva a calurante la maximizacion de B;(K). El
parametro “k” es esencial para la estimaciofi da el MRLA. En la ecuacion de estimacion
se también se deriva la probabilidad marginal deL®MRdando una funcion de peso
como w (eta) = expn((x) / {exp ¢ (X)) + k} esto hace que se ajuste el tamafio efecte

la muestra y se equilibre los tamafios de muestialpa dos categorias de la variable de
respuesta. Sj adquiere un gran valor negativo para las obsammaside y = 0, wy| tiene

un valor cercano a cero, de lo contrario se maatéeano.

2.7 El modelo Power Logit

Segun Bazan et al (2017), cuando hay presenciaattes dlesbalanceados, los enlaces
simétricos como logit o probit son inapropiadosftekibles para ajustarse a la asimetria en

la curva de respuesta y probablemente pueden |kevara especificacion errGnea. Para
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superar los problemas de desbalance propone uantorde enlaces de potencia sesgados
entre los cuales se encuentra el Power logit élicalaye un parametro de potencla Este
modelo inicialmente fue introducido por Prenticel®&76 (Gaudar et al. 1993). El modelo

viene dado por:

F,(7) =Py (y=1] xm=[%géj

DondeA > 0, el modelo se reduce a una regresion logistisaca cuanda=1

El valor de lambda se obtiene y es el que maxitaifancion de verosimilitud dada por:
L(BiA) =[] ,.P(y=1I7)" B (y=0[n )"

La funcién log-likelihood para el modelo esta dpoo:
p(B.A)=Y "y log[ Gz ) |+ (1~ y)lod =-Gf ) |
i=1 i=1

Donde: p = Fp(/7|)=G(/7,)A, i=1..n

0.75
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-
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Figura 4: Funcién link power logit para diferentes valores\d&uente: Bazan et al. (2017)

En la figura 4 se observa diferentes valores dddtnpara modelos Power Logit, el valor
de lambda 6ptimo permite ajustar el mejor modelo.
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2.8 El algoritmo Boosting

Zhi-Hua (2012) define al Boosting como una maquiaaaprendizaje a través de un meta-
algoritmo para reducir principalmente el sesgolapeendizaje supervisado, consta de una
familia de algoritmos de aprendizaje automatico qomvierten clasificadores débiles en
clasificadores fuertes (clasificadores mas efigghtUn clasificador débil se correlaciona
solo ligeramente con la verdadera clasificaciony.@? contrario, un clasificador fuerte esta

arbitrariamente bien correlacionado con la verdadkxsificacion.

La principal diferencia entre los algoritmos boogtes su método de puntuacién en los datos
de entrenamiento e hipétesis de ponderacion. Ebdalst creado por Freund y Schapire
(1996) es el mas significativo histéricamente, y& gra el primer algoritmo que podia
adaptarse a los clasificadores débiles. Sin embdrayp otros algoritmos mas recientes

como: LPBoost, TotalBoost, BrownBoost, xgboost, MAdost, LogitBoost, y otros.

Las caracteristicas de este método son las sigsient

Rapido

Facilidad para programar

Flexibilidad para combinarse con otros algoritmesprendizaje

No se sobre-ajusta facilmente

2.9 Meétodo de clasificacion mediante el algoritmo Adabast

Adaboost deriva de “AdaptativeBoosting”, es deBopsting adaptativo, es un algoritmo de
aprendizaje automatico presentado por Freund y @eh&n unos de sus principales

articulos relacionados con este algoritmo.

Obregon (2016) en su tesis explica que existeradas versiones tales como: Adaboost,
Adaboost.M1, Adaboost.M2, etc., siendo estos trepulares porque fueron creadas

originalmente por los mismos autores.

Al igual que todos los algoritmos boosting, coresest entrenar en forma iterativa una serie
de clasificadores débiles tal que cada nuevo wasiér de mayor atencion a los datos mal

clasificados en los clasificadores que se dierderEmmente, para que de esa manera se
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pueda combinar todos el conjunto de clasificaddédsles y obtener un clasificador cuyo

rendimiento se similar a los fuertes.

Al inicio se da a todas las observaciones un mipesD, y para lograr que cada nuevo
clasificador de mayor importancia a los datos fiios equivocadamente por los

antecesores se utilizan funciones que ponderangdartancia en relacion a cada dato en el
proceso del entrenamiento del clasificador. De mstaera, los datos que se han clasificado
correctamente pierden peso a favor de los queriugdasificados erroneamente, intentando

conseguir que los nuevos clasificadores se enfoqremaquellos datos clasificados

errbneamente.
Clasificador débil 1 Clasificador débil 2 Clasificador débil 3
- + -
+ 4 + H- + 4 °
+| = + - ¢ J—
+ —_ + - ¥ -
hi(x) ha(x) h3(x)

|

Clasificador fuerte

+ + |~

Figura 5: Formacién de 3 clasificadores débiles con el n@#daboost. Fuente: Schapire
(1996

Finalmente el algoritmo combina todos los clasdimas débiles, obteniendo mayor peso en

la votacion final los que hayan evidenciado megmdimiento. De la combinacion de todos
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los clasificadores, la clasificacion del grupo sgypctara hacia una clasificacion correcta y
lo mas exacta posible de todos los datos.

2.9.1 Fundamentos del Algoritmo Adaboost

Este algoritmo es el inicial de la familia de algops Adaboost. Conocido por excelencia

generalmente para datos de dos categorias, elusaesus inicios en 1995.

F)==3 A0

Figura 6: Mecanismo del Adaboost. Fuente: Chiu (2015)

En la figura 6 se aprecia el mecanismo del algarithalaboost, cada clasificador débil
asume un peso “W” mayor en diferentes iteraciomédjnal en conjunto se forma el

clasificador fuerte.
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Sea:f ¥ ),-- & ¥, )dondgO X yO Y={- 4}1
Iniciar D, (1) =1/m.
Parat= 1,...T

» Entrenar la distribucion del clasificador débil

« Obtener la hipétesis débil K .~ {~ +1} 1 con error

&= Rrhlx(Ay 1]

. Escogent:% IEl_‘g‘j .

gt
» Actualizar:
Dt+1 i (:)Dt—(l) {Xe_a‘ SIh()I(): Y
z (€% sih(x)#y
_ Di(i)exp@,yh (%))
yA

Dondez, es un factor de normalizac{&tegido para qu®,,, sea a distribucic
La hipétesis final sera:

H X ¥ sign Ya, b «}

Figura 7: Forma del algoritmo Adaboost Original

La figura 7 muestra un enfoque general de la méngi del algoritmo Adaboost. A

continuacion, se detalla su funcionamiento en fogerzeral:

1. Alinicio, se toma los datos que pertenecen a legstra de entrenamiento, dando un peso
inicial, cuando T=1 (T hace referencia al tiempoimteraccion), todos los ejemplos
tienen la misma probabilidad. En las iteraciongsisntes, es mas probable seleccionar

ejemplos mas dificiles (aquellos que hacen fallatasificador).

2. Luego se realizan T iteraciones, donde para cadasenentrena un algoritmo de
aprendizaje débil que conlleva una hipotesis coerrwr €). Finalmente los pesos son
actualizados para cada ensayos segun su clagificacirepitiendo esto en forma

iterativa.

3. Alfinalizar las T iteraciones se logra el clasfior final, cuyo error de entrenamiento

se ha minimizado.
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CLASIFICADOR FINAL

G(x) =signl> ,G, ()]

m=1

L]

L]

L]
Muestra de

Figura 8: Proceso de clasificacion del algoritmo Adabooserfe: Llew Mason (2008).

La figura 8 muestra el esquema estructural de dmdode clasificacion del algoritmo
Adaboot.

2.10 Metodologias para el Adaboost con datos desbalancks

Una de las dificultades que se presenta en l&ficksion, es la frecuencia de los casos en
los que una de las clases es mucho mas frecuenta gtra, dando resultados y predicciones
imprecisas. Tales situaciones se conocen como tEmde los clasificadores (datos
desbalanceados). Este problema se presenta confre@gencia en problemas de
clasificacién binaria que en problemas de clagifita de multiples niveles. Ante estas
desventajas, diferentes investigadores han propudifgrentes métodos alternativos de

solucioén.

Segun Landesa (2014) en lugar de buscar hipotasise ajusten lo mejor posible al total
de los datos, se debe centrar la atencion en aagese consideran mas valiosas o que sean
menos frecuentes. Segun esto, la relacién entrddida y los problemas frecuentes de
asimetria tienen relevancia practica especial, daue® Adaboost es el algoritmo de
aprendizaje que utiliza el sistema propuesto palavy Jones (2004) para deteccién de

objetos en imagenes lleva consigo en forma impljmibblemas de caracter asimétrico.
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En funcion a esto se hace necesario incorporalgatitmo caracteristicas o propiedades
asimétricas, razon a esto conforme ha ido pasanikngo se ve en la literatura muchas

variantes.

Para tal fin Landesa (2014) en su estudio detalatgan aparecido diferentes propuestas
hacia un Adaboost asimétrico sin embargo estas rsagy heterogéneas, presentan
propiedades y diferencias muy difusas, y en muchess estan basadas en modificaciones
heuristicas del algoritmo inicial. Esto puede pnémeuna dificultad para el investigador, ya
gue se puede crear un conjunto de algoritmos @dentn marco general capaz de clasificar,

analizar y discutir sus propiedades sobre una t@®é€in y objetiva.
2.10.1 Variantes asimétricas al Adaboost

El enfoque de las diferentes variantes para el ddstbasimétrico en la literatura parte las
diferentes alternativas en tres conjuntos, en &mal tipo de mecanismo usado para

contrarrestar la asimetria:

A posteriori: Es una modificacion de un clasificador simétri@smlés de haber sido

entrenado.

Heuristico: Utiliza manipulaciones directas en la actualizacte pesos del algoritmo
Adaboost (sienta esta una consecuencia de minimizammerso en el Adaboost y no un

punto de inicio).
Tedrico: Enfocado en una derivacién de la teoria.
El esquema quedaria resumido tal como se muesticeiaro 1.

Cuadro 1: Mecanismo para contrarrestar la asimetria

Mecanismo Algoritmos
A Adaboost con Modificacion del
posteriori  Umbral
Heuristicos AdaCost,
CSBO0, CSB1y CSB2
AdaC1, AdaC2 y AdaC3
Tedricos  Cost-Sensitive Adaboost

Fuente: Landesa (2014)
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2.10.2 Variante asimétrica Asymboost

Chu y Yungian (2012) enfocan su estudio para elbAdat asimétrico, detallando el
algoritmo Asymboost el cual fue un intento de Vigldones para resolver este problema,
donde la idea es poner énfasis en los falsos negdtilasificar verdaderos como positivos)
mas que falsos positivos (clasificar negativos cpositivos). De esta manera tanto el falso
positivo y el falso negativo obtienen la misma fecen el algoritmo inicial. Esta pérdida
simétrica es reemplazada por una funcion de péalitaétrica (asumiendo que los falsos

negativos son k veces mas importantes que lossfalssitivos):

JKif y, =+1,y H (5)=-1
1
ALoss(D: W

0 en otro casc

fy=-LyH(x)=+1

Esta nueva funcion de pérdida se incorpora en fggraponderada amortizando el coste

asimétrico en cada iteracién de Adaboost e incarmwse facilmente al algoritmo.
2.11Métodos para equilibrar datos desbalanceados (asinté&os)

Brownlee (2015) expone algunos métodos para haeetefa los datos desequilibrados los
cuales son conocidos como “Métodos de muestreniendo como objetivo equilibrar la
distribucion mediante algin mecanismo propio. EBstadificacion se puede realizar
mediante la alteracion del tamafio de datos origilgatal manera que se equilibre la

proporcion.

Kunal (2016) recomienda los siguientes métodos utifigados para el tratamiento de

conjuntos de datos asimétricos, los cuales selaetalcontinuacion:

¢ Sub muestreo
¢ Sobre muestreo
* Sobre muestreo en minorias sintéticas

» Costo de Aprendizaje Sensible
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2.11.1 El submuetreo

Segun Haibo y Yungian (2013) el submuestreo aleatelimina los casos de clases

mayoritaria de los datos de entrenamiento, lo cedlice el nimero de observaciones de
clase de la mayoria para equilibrar el conjuntdates. Este método es uno de los mejores
cuando la data en conjunto es grande ya que redncenero de muestras de entrenamiento

mejorando de tiempo de ejecucion y almacenamiento.

El método de submuestreo se divide en tipo Aleatgrtipo Informativo. Kunal (2016)
detalla que en el submuestreo aleatorio elige whsEmes de la clase que en su mayoria
han sido eliminados hasta que la data en conjuntemgailibra. En cambio el submuestreo
informativo realiza la seleccidn especificado paevente algun criterio para eliminar las

observaciones donde la clase mayoritaria.

Segun Liu, Wu y Zhou (2006) dentro del submuestidormativo, los algoritmos
EasyEnsamble y BalanceCascade producen buenosadesl siendo estos algoritmos
sencillos y faciles de entender combinando reso#tadentrenando secuencialmente a los
clasificadores.

2.11.2 El sobremuestreo

Este método se realiza con la clase minoritariacdeienza replicando las observaciones
minoritarias para equilibrar la distribucion de lelases al aumentar aleatoriamente las
observaciones de la clase minoritarias. Esto se hasta que las observaciones de la clase

mayoritaria y minoritaria se compensen.

Al igual que el submuestreo, este método tambiénpisede dividir en dos tipos:

sobremuestreo aleatorio e informativo.

Kunal (2016) describe que una posible ventaja t&regtodo es que no dirige a ninguna
pérdida de informacion. El inconveniente es quemétodo no hace sino aumentar el
sobremuestreo de casos replicadas en el conjunta data original, lo cual termina

incluyendo multiples observaciones de muchos tipasjuciéndose un posible sobreajuste.
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2.11.3 Sobre muestreo de minorias sintéticas (SMOTE)

Segun Haibo y Yungian (2013) esta técnica de sobestreo de las minorias sintéticas
(SMOTE) incrementa los datos mediante la inclusiémuevos casos de clase minoritaria
no replicados de los grupos de linea que unen arngs vecinos mas cercanos de la clase

menor.

Kunal (2016) menciona que en lugar de replicar gdafiobservaciones de la clase
minoritaria, erradica los desequilibrios mediante ihclusién de datos artificiales,

convirtiéendose en un método muy potente.

El algoritmo SMOTE crea datos artificiales basadaslas similitudes de las muestras
minoritarias espacio con caracteristicas similddésho de otra manera, genera un conjunto
de observaciones aleatorias cuya clase minoriparéale cambiar el clasificador con sesgo

hacia el aprendizaje de clase minoritaria.

La forma en la que funciona es la siguiente:

1. Inicia tomando la diferencia entre el vector quetisme la muestra en consideracion y su

vecino mas cercano.
2. Multiplica esta diferencia por un nimero aleatanre O y 1
3. Aniade la funcién del vector en estudio

4. Selecciona un punto aleatorio en la linea del saetprentre las dos caracteristicas.

2.11.4 Aprendizaje Sensible al Costo (CSL)

Haibo y Yungian (2013) informan que este métodapgtendizaje sensible al costo se centra
en el problema del aprendizaje desequilibrado méglial uso de diferentes matrices de
costos que describen los costos de clasificar eamente cualquier ejemplo de un dato en

particular.

El método inspecciona el coste asociado a la @asibn con errores en las observaciones.
A diferencia de los otros métodos no distribuyedatos en forma equilibrada. El método

ataca el problema de aprendizaje desequilibradoamiedla utilizacion de matrices de
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costos describiendo el costo de mala clasifica@énun ambito particular. Algunas
investigaciones han demostrado que este métodmadgueces supera a los métodos de
muestreo. Dicho de otra manera, este método prigparta alternativa mas probable para

la toma de muestras.

Kunal (2016) explica que la matriz de coste esqdaea la matriz de confusion. Donde el
enfoque central se da a los falsos positivos palgegativos. No hay penalizacion por los
costos asociados con los verdaderos positivos yemaderos negativos esto a medida que

se identifican correctamente.

El objetivo de este método es elegir un clasificam el coste total mas bajo.

Cuadro 2: Matriz de costos

Predicho
Positivo Negativo
Actual Positivo 0 C(FN)
Negativo C(FP) 0

Fuent&unal (2016)
Total Cost= C(FN)XFN + C(FP)xFP

Dénde:

* FN es el numero de observaciones positivas preslielt@neamente.
* FP es el numero de observaciones negativos pred@hdneamente.
» C(FN)y C(FP) representa los costos relacionadios falsos negativos y falsos positivos,

respectivamente. Tomando en consideracion que, JS(EXFP).

2.12 Métodos de evaluacion en la clasificacion

Es una de las partes mas fundamentales y madatifien el ambito de la clasificacion,

Obregdn (2016) comenta que se pueden dar muchos asibles en los que un clasificador
no tiene una validez adecuada: se puede teneragifichdor que se haya ajustado a la
perfeccion a la muestra de entrenamiento (baja eéebclasificador en el entrenamiento)

pero luego muestre un gran error a la hora defidasia muestra de test (gran error de
clasificacion).
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Ante estas posibilidades se proporciona las heerstiais necesarias para analizar la validez
y rendimiento de los clasificadores.

Las herramientas elegidas para esta investigaomtas siguientes:
2.12.1 Técnica de validacion cruzada de k iteraciones

Segun Mufioz (2015) consiste en dividir los datosagios subconjuntos, posteriormente se
selecciona uno de ellos como prueba y con los démdidiza para entrenar el modelo de

clasificacion. El proceso se repite hasta evaladasubconjunto de datos.

En la validacion cruzada de K iteraciones o K-foldss-validation los datos de muestra se
dividen en varios subconjuntos. Uno de los subatnogise utiliza como datos de prueba y
el resto como datos de entrenamiento. El proces@li#acion cruzada es repetido durante
k iteraciones, con cada uno de los posibles subntog de datos de prueba. Finalmente se
realiza la media aritmética de los resultados di#adéeracion para obtener un anico
resultado. Este método es muy preciso puesto geead@a a partir de K combinaciones de
datos de entrenamiento y de prueba, pero aureasi tina desventaja, y es que, a diferencia
del método de retencion, es lento desde el puntastie computacional. En la practica, la
eleccion del numero de iteraciones depende de thdaelel conjunto de datos. Lo mas

comun es utilizar la validacion cruzada de 10 dienses (10-fold cross-validation)

Prueba
Entrenamiento
Clasificacién

Clasificacién

=3

MEDIA ]

Figura 9: Validacion cruzada de K iteraciones con K=4. Feebang
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2.12.2 Medidas para evaluar la eficiencia de los modelosienétricos

La tasa de error no es la métrica que se debeuando se trabaja con un conjunto de datos
desbalanceados. Diferentes estudios demostraroesjaanedida es engafiosa para datos

desbalanceados. Hay indicadores que han sido disgipara las clases desbalanceadas
Error de clasificacién por re-sustituciéon

Segun Obregdn (2016) es el error del clasificatdverado de la muestra de entrenamiento.
Por si solo este error no es determinante, ya qte rpuestras posteriores presentara un
error de clasificacion mas elevado, de magnitudatescida. A priori es deseable un error

lo més bajo posible. Sin embargo como se dijoieldresta métrica es engafiosa.

Precision: Es una medida de la exactitud de un clasificadsr decir es una medida de la
correccion lograda en la prediccion positiva, esrdde las observaciones predecidas como

positivas, cuando son realmente positivas.

Recall (sensibilidad): Es una medida de la integridad de un clasificadoide las
observaciones reales que se etiquetan (predicedectamente, es decir, cuantas

observaciones de clase positiva se etiquetan cameate.
F-measure (medida F):Es un promedio ponderado entre la precision yeebR.

Curva ROC: Es posible comparar el desempefio de un clasificamo otro mediante el
area bajo la curva ROC. Es la métrica de evaluaniés utilizada. La curva ROC se forma
trazando la tasa de verdaderos positivos (sertkdbdii y la tasa de falsos positivos
(especificidad). El area bajo la curva (AUC) saariedida de mayor desempefio para
evaluar los clasificadores. Esta medida es la edmmendada para datos desbalanceados, y
sera la principal medida para la toma de decisiahesomento de elegir los modelos. Sin
embargo se recalca que a pesar que las curvas ROSido (y siguen siendo) ampliamente
utilizados en la literatura cientifica, estas déoeicomplementarse con otras curvas tales

como la curva PRC (curva de precision y sensildlida
2.12.3 Matriz de confusion

Conocida como matriz de error, es una matriz querada capacidad predictiva de un

modelo de clasificacion.
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Hair et al. (1999) describen que se construye &atnld de forma cruzada el miembro del
grupo correcto con el miembro del grupo predictomd® los nimeros de la diagonal de la
matriz representan clasificaciones correctas y rlameros fuera de la diagonal son

clasificaciones incorrectas.

Esta matriz es una tabla de contingencia de daables la cual muestra los verdaderos
positivos, los falsos positivos, verdaderos negatiy falsos negativos (FN) que se han

obtenido en el proceso de clasificacion para cédsec

2.13 Analisis de valores perdidos

En el analisis de datos, es muy frecuente encomallares perdidos en las observaciones,
estos datos faltantes pueden involucrar desde atgde las variables de algunos de los
sujetos seleccionados hasta la totalidad de lossdde algunos de los individuos

seleccionados, siendo inevitable en diferenteslesule investigacion, independientemente

de su disefio metodolégico (Duran 2005).

Para subsanar el problema de valores perdiddgrs@ropuesto diferentes metodologias,

entre las cuales se especifica la imputacion desdat

Viada et al. (2016) recopilaron distintos estudlesautores, formulando diferentes tipos de

técnicas de imputacion, mostradas a continuacion:
2.13.1 Técnicas fundamentadas en informaciéon externa

Fundamentadas en variables relacionadas con un@stacgperteneciente a otras bases de

datos o reglas previas.

a) Métodos deductivos: cuando los datos faltantes se deducen con ciegdogde
certidumbre de otros registros completos del misago, siguiendo algunas reglas
especificas.

b) Tablas Look-up: se hace uso de una tabla con informacion reladan@omo base de

data externa para imputar los datos faltantes.
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2.13.2 Técnicas deterministicas

Al repetir la imputacién en varias unidades baj® maismas condiciones, producird las

mismas respuestas.

a)

b)

d)

f)

Imputacion de la media o moda:si la variable es cuantitativa se reemplaza @so |
datos con el promedio, mientras que para variatleditativas se reemplaza con la

moda.

Imputacién de media de clasedas respuestas de cada variable son agrupadéeses ¢
disjuntas con diferentes medias, y a cada regiattante se le imputara con la media

respectiva de su grupo.

Imputacién por regresion: se ajusta un modelo lineal clasico que especifaytig’
como variable a imputar, para un conjunto X de aldés auxiliares que se deben

disponer.

Imputacion mediante el vecino mas cercanose basa en la suposicion de que los
individuos cercanos en un mismo espacio tienerctaiaticas similares. La aplicacion

requiere de una medida de distancia.

Algoritmo EM (Expectation Maximization): basada en la funcion de maxima
verosimilitud, permite obtener estimaciones maximerosimiles (MV) de los

parametros cuando hay datos incompletos con utrastesas determinadas.

Redes Neuronalesson sistemas de informacion procesados, que reeargatrones de
los datos sin algun valor perdido para aplicada data a imputar. Estas redes son mas
usadas para variables cualitativas que cuantimgtisi@ndo mas adecuadas cuando la

distribuciéon es no lineal.

2.13.3 Técnicas aleatorias o estocasticas

Son aquellas que cuando se repite el método detawipn bajo las mismas condiciones

para una unidad, producen resultados diferentes.

a) Imputacion aleatoria de un caso seleccionad@n cada caso en una celda faltante, se

selecciona un donante aleatoriamente para ser faeaolp al dato faltante.
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b)

d)

Imputacion secuencial Hot-Deck:cada caso es procesado secuencialmente. Si el
primer registro tiene un dato faltante, este esnp&ado por un valor inicial para
imputar, pudiendo ser obtenido de informacion exesi el valor no esta perdido, éste

serd al valor inicial y es usado para imputar bbgyuiente dato faltante.

Imputacion jerarquica Hot-Deck: similar al método secuencial anterior. En esta se
organizan dentro de clases haciendo uso de vagiahlgiliares en forma de una
estructura jerarquica. Si el donante no es encdmtesn un nivel de clasificacion, las

clases pueden ser colapsadas en grupos mas arct@s|he el donante sea encontrado.

Imputacién por regresion aleatoria: primero se realiza un procedimiento de regresion,

posteriormente un término residual es incluido pamautar los diferentes valores de

uy .
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.  MATERIALES Y METODOS

3.1 Materiales

* Una computadora Toshiba Intel Corei5 de 64 bits.

» Una Impresora hp Laser Jet P1102w.

* Programa R version 3.3.2, siendo de uso princgsphquetes Fastboot version 4.1,
Ime4 version 1.1-12, caret 6.0-78, ROSE versior30 éntre otros.

3.2 Descripcion del caso

La presente investigacion pretende comparar doslmedle prediccion para la fuga de
clientes de una empresa del sector de telefonid.nmféwesto que el nimero de clientes que
se mantienen en el servicio tiene una gran ventajaérica en relacion a los que fugan, se
utilizé los modelos de regresion logistica asineétry el algoritmo Adaboost para datos
desbalanceados. Como se trabajo con una gran aadmnkxdatos, se espera que el algoritmo
Adaboost sea el que tenga mayor rendimiento y desio) de esta manera se podra adaptar

el modelo a los datos y proponer una posible implaaction futura a la empresa.

3.3Poblacion
La presente investigacion se trabajo con informmadi® una empresa de telefonia mévil del
area de postpago con un conjunto de datos pamatreinamiento de los modelos de los

registros de los ultimos 6 meses del afio 2017.

3.4ldentificacion de las variables
En base a la experiencia de empresas y referedeiasstudios similares se tomd en

consideracion las siguientes variables en la apicade ambas técnicas:



Variable independiente

e Y=Churn: Abandono del cliente, el cual puede ser por volliptapia, o porque
la empresa decidié cancelarle el contrato, se thrm@amo medida dicotomica (1:

Fugado, 2: no fugado)

Variables independientes

Mediante la reduccion de variables se utilizé lgaientes variables independientes:

*  Minutos de uso (MOU): (Minutes Of Use), es el ratio de tiempo habladosoah
y o datos.

» Dias de deudaNumero de dias promedio por mes que adeuda eteleanlos
altimos 6 meses.

* Reclamos:Numero de reclamos mensual en los ultimos 6 meses.

* Tipo de Reclamos:Tipo de reclamo mas frecuente en los ultimos 6 mese

* Sexo:Geénero del cliente

» Edad: Edad en afios.

* Procedencia:Lugar de procedencia (1: Lima, 2: Provincia)

* Rol: Es el rol del cliente, el cual puede ser liderugda o marginal (se calcula
en base a mensajes, llamadas, transferencias lestrnesuarios de la misma
empresa)

« Comunidad: Variable representada por niveles segun el porgedtarelacion
del cliente con todos sus contactos, calculadaieraidn a las redes, seguidores,
llamadas, etc., con clientes de la empresa (ins¢rregemplo: grado 1 (0-25%
interna), grado 2 (26-50% interna), grado 3 (50-7B8rna), grado 4 (76-100%
interna).

 Plan renuncia: Es la cantidad de planes renunciados del usuatiantki su
periodo de vida.

» Antigliedad: Es el tiempo en dias desde que el cliente se afiiéempresa

e Canal: Es el medio mediante el cual se vendio el pladiahte (1: centro de la
empresa, 2: vendedor individual, 3: Ejecutivo dedmpaifiia, 4: no identificado)

» Tipo cliente: Es la valoracion que la empresa asigna al clié¢htdyajo, 2: medio
bajo, 3: medio, 4: medio alto , 5: alto)
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* Numero mensajesEl numero de mensajes mensual

* Llamadas: Es el niumero de llamadas mensual

e Kilovatios: Es la cantidad de Kilovatios de uso mensual (esdatos, correo,
internet, etc)

* Ingresos (ARPU): Equivale al gasto promedio que un usuario tiene €on
servicio de telefonia movil.

* Nota de pago:Es la nota del cliente mensual en funcién a supastamiento de

pago y el tiempo que demora un cliente en pagaciseistas.

3.4.1 Muestra

La muestra total constd de 80300 registros losesuak dividieron en muestra de
entrenamiento y muestra de validacién para los toedaropuestos (regresion logistica
asimétrica y Adaboost desbalanceado), distribuysmde la siguiente manera:

* Muestra de entrenamiento:se utiliz6 el 70 por ciento equivalente a 562 fisteos.
* Muestra de validacion: se utilizé el 30 por ciento equivalente a 2409f)steos.

La informacion de estas 80300 observaciones eaunvabtamente a usuarios naturales,

descartando a las instituciones o empresas afflialdservicio.

3.3 Metodologia de investigacion
3.3.1 Tipo de investigacion

El tipo de investigacion es de caracter explicatiredictivo. En los dos modelos propuestos
de comparacion se pretende explicar la importadeias variables y predecir con la minima

tasa de error si un cliente fugara o no.
3.3.2 Disefio de la investigacion

El disefio de la investigacion fue no experimengdipb longitudinal, debido a que se trabajé
con los resultados obtenidos en un periodo de @& estos se recopilaron 18 variables

independientes de naturaleza cuantitativa disgretatinua, y cualitativa nominal y ordinal.
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Las variables se utilizaron en el modelo de redresbgistica asimétrica y el algoritmo

Adaboost desbalanceado.
3.3.3 Formulacion de la hipoétesis
La hipoétesis principal del presente trabajo destigacion es la siguiente:

El algoritmo Adaboost desbalanceado tiene mayocigiten que la regresion logistica
asimétrica en la prediccion de fuga de clientds @mpresa de telefonia mévil mediante los

indicadores de mejor desempefio y rendimiento.

3.4 Metodologia aplicada
Los pasos que se realizaron para llevar a cabdrab@go se detallan a continuacion:

Andlisis exploratorio de las variables a considerar

Limpieza y andlisis de datos perdidos y atipicos.

Metodologias de muestreo para equilibrar la respudssbalanceada.

Estimacion de indicadores de prediccion con el dete regresion logistica asimétrica.

Estimacion de indicadores de prediccion con elritlgo Adaboost desbalanceado.

o 00k~ wbdhE

Comparacién de resultados obtenidos con el métedegtesion logistica asimétrica y
el algoritmo Ababoost desbalanceado.

7. Seleccién del mejor modelo.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS

Para el procedimiento se utilizé la base de dagbsehtro de coOmputo de la empresa de
telefonia maovil. El primer proceso consistié emadurar las bases de datos en una sola
matriz, resumiendo y promediando los reportes dailtmos 6 meses, luego se paso a la
codificacion de variables categoricas (tipo dead, procedencia, etc), posteriormente se
realizo la limpieza de datos, la cual consistiGdemtificar los valores perdidos, eliminando

las variables o registros donde habia exceso deegperdidos y también en pocos casos
se imput6 algunos valores. Para evitar la influedei valores atipicos se normaliz6 algunas
variables. Finalmente, la base de datos quedé €3908registros con una variable

dependientes categérica dicotomica (Fuga) y 1&bkbes independientes. Cabe recalcar que
en la base de datos solo se consideraron a clipatesnales del servicio de post pago y no

a instituciones afiliadas a la empresa.
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Figura 10: Identificacion de valores perdidos

En la figura 10 se observa la presencia de vajfmeatidos en algunas variables, sin embargo
el porcentaje no es grande por lo que no fue ndoepasar a eliminarlas. Las demas

variables no presentan valores perdidos. Exisfmurentaje muy pequefio donde la variable
Mensaje y Llamadas estan perdidas en forma conj@ahe recalcar que la empresa
recopila casi toda la informacion de sus clientasl@ que los valores perdidos no son tan

frecuentes.

Cuadro 3: Distribucion de valores perdidos segun variables

Variable Conteo
Renuncia 14
Deuda 38
Mensaje 11
Llamadas 19
Antigliedad 21
ARPU 13

Fuente: Elaboracién propia

En la Cuadro 3 se muestra el total de variablescgnéenen valores perdidos, estos en

conjunto representa el 0.144% del total. Como sitgfei procedimiento se paso a identificar
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si hay valores perdidos en forma multivariantesagassteriormente pasar a imputar los
datos.

Cuadro 4: Andlisis de combinacién de valores perdidos mattantes

Missings in combinations of variables:

Combinations Count Percent
0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0 80191 99.86425903
0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:1:0:0 13 0.01618929
0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:1:0:0:0:0 21 0.02615193
0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:1:0:0:0:0:0:0:0 12 0.01494396
0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:1:0:0:0:0:0:0:0:0 4 0.00498132
0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:1:1:0:0:0:0:0:0:0 7 0.00871731
0:0:0:0:0:0:1:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0 38 0.04732254
0:0:1:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0:0 14 0.01743462

Fuente:Elaboracion propia

En la Cuadro 4 se observa la combinacién de vajmeatidos para las diferentes variables,
hay una combinacién donde hay dos variables quéec@m valores perdidos en forma
conjunta (Mensaje y llamadas). Por lo que se pastabzar en forma grafica para ver si se

debe imputar en forma bivariada.

150
|
—

Llamadas
100
|

Mensaje

Figura 11: Valores perdidos en forma conjunta para las veesallensaje y llamadas

La figura 11 muestra puntos que indican si debe mnputar los datos en forma conjunta.
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El diagrama de caja verde a la izquierda muestdistabucion de la variable “Llamadas”
con ausencia de la variable “Mensajes”, mientras gjugrafico de caja azul muestra la
distribucion de los puntos de datos restantesadaisma manera para el cuadro de la

variable “Mensaje” se traza en la parte inferidrgi@fico.

Sila suposicion de los datos de que son complet@naéazar es correcta, entonces se espera
gue los diagramas de caja verde y azul sean mujasis En este caso los graficos estan
casi superpuestos por lo que se asume que lo®3 patdidos en forma conjunta se deben

al azar.

Después del analisis de valores perdidos se paspudar los pocos datos perdidos, de tal
manera que si la variable es de naturaleza cutvaitse imputd con el promedio y si era

cualitativa con la moda.
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Figura 12: Diagrama de cajas para las variables cuantitativas

En la figura 12 se observa a través de diagramasjds que hay algunas variables que
presentan gran cantidad de valores atipicos, pahuiente en las variable Kilobytes,
Mensaje y ARPU, con lo cual, para evitar su infiiarse realizé una trasformacion por

medio de la normalizacién Z-score.
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Figura 13: Matriz de correlaciones para las variables cuaintds

En la figura 13 se observa las correlaciones dasr@ariables, los puntos rojos son la categoridNdefuga” y los celestes la categoria “Si
fuga”, la variables “Reclamos” tiene una correlacmedia con la variable “Deuda”, en las demas bfegalas correlaciones son muy bajas,
esto es bueno puesto que un requisita de la régriegjistica es que no haya correlacidon entredaables independientes.
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Figura 14: Distribucion de la variable de respuesta “Fuga”

Cuadro 5: Distribucién de la variable “Fuga” segun el tipm wsuario

Frecuencia Porcentaje
Usuario No fugé 72249 89.97
Si fugé 8051 10.03
Total 80300 100

Fuente: Elaboracién propia

En el cuadro 5 y la figura 14 se puede aprecidis@ibucion segun el tipo de usuario. Se
puede observar una marcada diferencia, presencisubrios que fugaron es muy poca
(10.03%), realizar un modelo con estos datos dasbehdos podria conllevar un alto grado
de sobreajuste, afectando a los indicadores désfinecbajo este enfoque que el analisis,
interpretaciones, medidas de desempefio y formatgomodelos deben ir enfocados en

técnicas para subsanar el problema de desbalance.

Antes de realizar el proceso de seleccion y forérade los modelos es importante realizar
un analisis descriptivo para ver el comportamiatgdos clientes y algunos patrones que
puedan dar evidencias sobre la decisién de untel@mfugar o no.
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Figura 15: Graficas descriptivas en variables cualitativas

En la figura 15, se aprecia la distribucién de ussiarios que fugaron y los que no. En
relacion al tipo de reclamo, ambos grupos de ussiageneralmente no reclaman, sin
embargo, para el caso de los reclamos mas frem)dote que fugaron en su mayoria
reclamaron por motivos de facturacion, seguidavéeias virtuales.

En el caso de la variable rol del usuario, los tiesaque fugaron en su mayoria son
seguidores, eso quiere decir que tienen mayor cimaidn, siguen a otros usuarios, los

cuales pueden ser de la propia empresa o de otidae

En cuanto a la variable comunidad, se refleja ggeclientes que fugaron en su mayoria
realizan contacto (redes, seguidores, llamadaydetgrado 1 (0-25% interna) y grado 2
(26-50% interna), es decir realizan llamadas nsuarios internos (de la propia empresa)

sino a usuarios de otras empresas 0 compafiase Iseqgconoce como offnet.

En el caso de tipo de cliente, la empresa deficeda uno segun su potencial de consumo.
Para el caso de los usuarios que fugaron, no smedaina diferencia marcada entre los
tipos de clientes, en cambio para los que no fygarantienen la fidelidad en la empresa

estos se caracterizan por ser en su mayoria diemdio alto y medio bajo.
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Figura 16: Graficas descriptivas en variables cuantitativas

La figura 16 distribuye a cada variable cuantit@athegin la condicion del cliente (fuga o
no). Hay algunas variables que no muestran un pat&rcado para diferenciar a los que
fugan, sin embargo en otra como la variable “Reoknse ve claramente que los que
fugaron tuvieron un mayor nimero promedio de reolBmes aqui donde la empresa puede

enfocarse para mantener a sus clientes.

Otra de las variables relevantes para entendeigka és el ARPU, es decir gasto promedio
gue un usuario tiene con el servicio de telefordaihes bajo para los clientes que fugan, lo
gque manifiesta que un cliente que gasta poco eerglcio es probable que fugue. Otra
variable relevante es el MOU, manifestando queliestes que fugaron tienen un ratio de

tiempo hablado mensual menor en relacion a losxquagan.

Los modelos creados mas adelante dan un enfoquealjesobre la importancia de cada
variable y su grado de significancia para enteatleliente que fuga y al que se mantiene

fiel en la empresa.
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4.2 SELECCION DEL TAMANO DE MUESTRA PARA LOS DATOS DE
ENTRENAMIENTO Y DE PRUEBA (HOLDOUT METHOD)

Cuadro 6: Distribucion del tamafio de entrenamiento y de paiueb

Datos No Fugé  SiFugo Total  Porcentaje
Datos prueba 50554 5656 56210 70%
Datos test 21695 2395 24090 30%

Fuente: Elaboracion propia

Para evitar el sobre ajuste en los modelos genegde el modelo se ajuste muy bien a los
datos pero no es util en el ajuste de otros) coenmuenta con suficiente data se dividio la
muestra en dos submuestras. El cuadro 6 mueddisttéboucion de la data de prueba y de
entrenamiento, es decir con el 70% de los data®sstruiran los modelos y con el 30%

restante se evaluaran.

Se tuvo en cuenta que como el método de reten@odesrpreciso al 100% debido a la
variacion de los resultados se complement6 coalldacidon cruzada la cual se realiz6 para

cada modelo.

4.3 METODOS DE MUESTREO PARA EQUILIBRAR LOS DATOS
DESBALANCEADOS

Para hacer frente a los datos desbalanceadosesmt algunas técnicas para remediar el

problema. Esto se realiz6 mediante diferentes noétoleé muestreo implementados en el

paquete Caret del software R. Los diferentes métaomuestreo buscan equilibrar las

categorias de la variable de respuesta categdtigga”, aclarando que esto se realizé no en

los datos totales sino solo en la base de entremaoni

Cuadro 7: Métodos de muestreo y procedimientos para eqailios datos de prueba para

el modelo de regresién logistica y el algoritmo Balast

Métodos de muestreoNo Fugé Si Fugo Total Procedimiento

Sin muestreo 50554 5656 56210 Datos originales
Sobremuestreo (down»0554 50554 101108 Iguala la categoria alta
Submuestreo (up) 5656 5656 11312 Iguala la caedaijn

Smote 22624 16968 39592 Muestra de minoria sintética
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 17: Distribucién de la variable de respuesta “FugagUsetipo de muestreo

El cuadro 7 muestra las diferentes opciones palmjar los modelos especificados, si se
trabaja con los datos originales de la data deeeatniento (sin muestreo), habria un gran
desequilibrio ya que los que fugaron solo represeat 10% aproximadamente del total.

Para tratar tal desbalance se comenzo6 equilibrimsddatos mediante la técnica del sobre-
muestreo, el cual aumento la base de datos denantrento hasta igualar o equilibrar la
categoria mas baja con la categoria mas altacassééecciond registros de los que fugaron
hasta igualar la cantidad de la categoria que garfun, con ello la base de datos se
incrementd a 101108 registros.

El siguiente método que se realiz6 fue el sub-meesel cual se realiza sin reemplazo,
reduciendo los datos de la categoria mas alta lgastkar el tamafio de la categoria mas baja
(los que fugaron). En este caso la categoria mememta con 5656 registros y al igualar
ambas categorias, la base de entrenamiento sdu@de a 11312 registros.
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En los casos anteriores, a pesar de que el conjientatos esta equilibrado, puede haber
inconvenientes al haber perdido informacion sigatfva de la muestra, el sobre-muestreo
ocasiona una cantidad de observaciones repetidagras que el sub-muestreo se priva de

informacion importante sobre los datos originales.

Por ultimo se trabajé con el método SMOTE el cealemétodo hibrido de sobre-muestreo
la cual utiliza muestras sintéticos de la claseonitaria, equilibrando las clases a 22624 y

16968 respectivamente.

La figura 17, detalla visualmente la distribuciom I[ds datos segun el tipo de muestreo,
mostrando desequilibrio en los datos originalesiliégio con el sub-muestreo pero con
reduccion de datos a la categoria minoritaria, tdmiequilibrio con el sobre-muestreo
aumentando los datos a la categoria mayoritarrajliono muestra el método SMOTE, en

la cual los tamafos para la variable categoricgdFes casi la misma.

4.4 FORMULACION DE MODELOS MEDIANTE METODOS DE MUESTREO
PARA LA REGRESION LOGISTICA Y EL ALGORITMO ADABOOST

Cuadro 8: Matrices de confusion comparativa para los modd®gegresion logistica

mediante métodos de muestreo

Datos originales Sub-muestreo (DOWN)
Clase real Manuel Clase real
Si fugé No fugé Si fugé No fugé
c c
2 Si fugé 497 322 2 Si fugé 1966 5018
(8] (8]
5 5
g No fugo 1898 21373 g No fugo 429 16677
Sobre-muestreo (UP) Smote
Clase real Clase real
Si fugé No fugo Si fugé No fugo
5 Si fugé 1969 5039 S Si fugé 1776 3876
Q Q
Q Q
E No fugo 426 16656 E No fugo 619 17819
o o

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 18: Gréficas de matrices de confusjgera los modelos de regresion logistica
mediante los métodos de muestreo

En la cuadro 8 se muestra las diferentes matrieesufusion para los modelos de regresion
logistica mediante los métodos de muestreo, en wedado de muestreo la cantidad de
verdaderos positivos aumentaron en comparacion leendatos originales, también
disminuyeron los falsos negativos, sin embargddz®s positivos aumentaron, la figura 18
muestra la dispersion de cada valor clasificadaor morado muestra los verdaderos
positivos, corroborando que con los métodos de tramdos Verdaderos positivos
aumentan, para tener una idea mas clara, se @asizar las métricas recomendadas para

datos desbalanceados.

Cuadro 9: Medidas de desempefio para los diferentes métodosiestreo

Medidas Sin ajuste Sub-muestreo Sobre-muestreo SM@&T
Exactitud (Accuracy) 0.90785 0.77389 0.77314 0.8134
Tasa de Error 0.09215 0.22611 0.22686 0.18659
Precision 0.60684 0.28150 0.28096 0.31423
Recall 0.20752 0.82088 0.82213 0.74154
F measure 0.30927 0.41923 0.41880 0.44141

Fuente: Elaboracién propia
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En el cuadro 9 se aprecia las diferentes medidas|pa tipos de muestreo especificados,
para poder elegir el modelo adecuado se tiene gakzar cada una de las métricas, en
cuanto a la exactitud (Accurcy), para todos losoahé$ de muestreo esta métrica bajo, y las
tasas de error aumentaron en comparacion con tos deginales, sin embargo al trabajar

con datos desbalanceados estas métricas no smasasdecuadas.

En cuanto a la precisién, se manifiesta la preaatefalsos positivos, sin embargo el Recall
(sensibilidad) aument6 considerablemente en cadadmgésiendo las de mejor las que se
obtiene con el método de sub-muestreo (0.8208)byesmuestreo (0.82213), esto es
importante porque manifiestan menor presencialdedaegativos. En cuanto a las medidas
F-measure, todos los métodos aumentaron moderatigneoual es bueno puesto que un
valor alto de F-Measure indica que el modelo funaimejor en la clase positiva (los que

fugaron).

Si bien es cierto, las Ultimas 3 métricas ultimas s mas recomendables para datos
desbalanceados, estas pueden seguir siendo irefisar@sponder las preguntas importantes
de clasificacion. La precision no dice nada sobrprediccion negativa, y el recall de los

resultados es mas interesante para conocer aspesitisos reales.

Ante todo esto nace la necesidad de trabajar caimajor métrica para satisfacer aspectos
de mejor desempenio, tal métrica es la curva ROGtpupie es la métrica de evaluacion

mas utilizada para este tipo de datos.
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Figura 19: Comparacion de curvas ROC para los modelos desiégr logistica mediante

los métodos de muestreo

La figura 19, muestra el AUC (area bajo la cunarpda regresion logistica en cada método
de muestreo. Al evaluar esta métrica se aprecigagiano hay diferencia entre los métodos,
esto también se observa en los intervalos al 95%od&anza. Cada punto en el gréafico
ROC, corresponde al rendimiento de un Unico cksdfor en la distribucion dada. Cuanto
mayor es el area bajo la curva ROC, mayor es legioa. Los resultados arrojaron valores
realtivamente altos de AUC, y a pesar de que estass pueden tener pocas deficiencias,

se sabe que en mas del 90% estas curvas funciastante bien.
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Figura 20: Curvas ROC mediante los métodos de muestreo emdotelos de regresion
logistica

La figura 20 muestra las diferentes curvas ROCoemd conjunta para los modelos de
regresion logistica mediante muestreo. Se obsera&an los métodos de muestreo el AUC
aumento ligeramente, no habiendo mucha diferemtia ellos, la métrica AUC para cada
modelo es alta, por lo que se puede optar cualquétodo de muestreo para construir el

modelo.
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Figura 21: Validacion cruzada en el AUC para los modelosedgasion logistica mediante
los métodos de muestreo

La figura 21 muestra la validacion cruzada pard®BC, en los modelos de regresion
logistica mediante los métodos de muestreo, palai@vcada modelo se formé Kfold, que
representan a K grupos que son asignados de naleataria para posteriormente construir

modelos y evaluarlos repetitivamente.

Para cada método se realizo 10 particiones, catta graficado en cada figura corresponde
a cada uno de los porcentaje del area bajo la ¢AVE&) al dejar una de las 10 particiones
fuera del conjunto de entrenamiento y utilizarlanco conjunto de datos de prueba.
Finalmente cada uno de los 10 puntos fue promediatimiendo el AUC general para cada

modelo indicado.

Se observa que no hubo mucha variacién entre cadadm de muestreo al utilizar la
regresion logistica, la validacion cruzada paracaddelo fue semejante en comparacion

con el método de retencion realizado en la figara 1
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Figura 22: Validacion de diferentes métricas para los modelesregresion logistica
mediante los métodos de muestreo.

La figura 22 presenta las diferentes métricas diela@on cruzada segmentado por cada
método de muestreo, en ella se puede apreciar tijimando los datos originales, la
sensibilidad (Recall) es la mas alta, sin embaagespecificidad es baja, es decir presenta
menor cantidad de falsos negativos, pero mayoidaahtle falsos positivos. Al realizar los
métodos de muestreo la sensibilidad baja relatimendincremento leve de falsos
negativos), pero la especificidad aumenta conditiemaente (menor cantidad de falsos
positivos). La tasa de error de prediccion (Accyyas mejor en los datos originales, sin
embargo al tener en cuenta que se trabajé con dagizmlanceados esta métrica no es
confiable. Al final se aprecia las curvas ROC wstateriormente las cuales tiene la métrica

AUC casi semejante.
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Figura 23: Densidades para los modelos de regresion logistediante los métodos de
muestreo

La figura 23 muestra las densidades para cada métanuestreo mediante la regresion
logistica, en estas lineas se evalud el comportamie cada densidad, donde el modelo
optimo deberia ser el de mayor altura y a la veteahenor variabilidad en la curva ROC
(cuando no existe mucha amplitud en el ancho darla). Se observa también que los tres
modelos logisticos presentan un comportamientoairan variabilidad, concluyendo que
los modelos son estables.
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Cuadro 10: Matrices de confusion comparativa para los modé&ldaboost mediante

métodos de muestreo

Datos originales

Clase real

Si fugé No fugé
S
g Si fugé 975 318
?
& No fugo 1420 21377

Sobre-muestreo (UP)
Clase real

Si fugé No fugé
c
2 Si fugd 979 318
%
;‘:) No fugo 1416 21377

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 24: Graficas de matrices de confusipara los modelos Adaboost mediante los

métodos de muestreo
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En el cuadro 10 se muestra las diferentes matdeesonfusion para los modelos con el
algoritmo Adaboost equilibrados mediante los métode muestreo, en cada método de
muestreo la cantidad de verdaderos positivos awarenten comparacion con los datos
originales, y con los métodos de sub-muestreo y $E|Ms falsos negativos disminuyeron

considerablemente, la figura 24 muestra la disperde cada valor clasificado, el color

morado muestra los verdaderos positivos, corrollrajue con los métodos de muestreo
los verdaderos positivos aumentan, para los denléses hay variaciones en cada método
de muestreo por lo que para tener una idea mas, darpasé a analizar las métricas

recomendadas para datos desbalanceados.

Cuadro 11: Medidas de desempefio para los diferentes métodusiestreo en el algoritmo
Adaboost

Medidas Sin ajuste Sub-muestreo Sobre-muestreo SME&T
Exactitud (Accuracy) 0.92785 0.83425 0.92802 0.8988
Tasa de Error 0.07215 0.16575 0.07198 0.10116
Precision 0.75406 0.36522 0.75482 0.49423
Recall 0.40710 0.90397 0.40877 0.75115
F score 0.52874 0.52025 0.53034 0.59619

Fuente: Elaboracién propia

En el cuadro 11 se aprecia las diferentes medidias|ps tipos de muestreo especificados,
para poder elegir el modelo adecuado se tiene gakzar cada una de las métricas, en
cuanto a la exactitud (Accurcy), para todos losoaés esta fue alta, y las tasas de error son
menores son relativamente bajas, siendo el sobestneo la de mejor desempefio en estas
dos métricas, sin embargo como se dijo antes bhja con datos desbalanceados estas

métricas son engafiosas.

En cuanto a la precision, existen problemas deodafsositivos, especialmente con los
métodos de sub-muestreo (0.3652) y SMOTE (0.4%yuanto al Recall (sensibilidad) el
mejor desempenfio se obtiene con el método de subtrea€0.904) y SMOTE (0.7511), es
decir menor presencia de falsos negativos. En ouamds medidas F-measure, todos los

métodos tienen una precision moderada pareja.

En cuanto a las medidas F-measure, en todos laslogse mantiene igual, teniendo un
ligero aumento con el método SMOTE, esta medida@@ua es media indicando que los

modelos funcionaron mejor en la clase positiva @los fugaron).
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Figura 25: Comparacion de curvas ROC para los modelos Adalboediante los métodos
de muestreo

La figura 25, muestra el AUC (area bajo la curvajapel algoritmo Adaboost en cada
método de muestreo. Cada método da un AUC aproximeld®3%, esto también se observa
en los intervalos de confianza al 95% de confianze resultados arrojaron valores
significativamente altos, pudiendo elegir cualquietodo de muestreo para compararlo con

la regresion logistica.
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Figura 26: Curvas ROC mediante los métodos de muestreo emdaielos mediante el
algoritmo Adaboost

La figura 26 muestra las diferentes curvas ROC a@md conjunta para el algoritmo
Adaboost mediante los métodos de muestreo. Eledgreamilar en casi todos los casos, y los
valores altos, lo que significa que para este casdquier método de muestreo trabaja

eficientemente.
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Figura 27: Validacion cruzada en el AUC para los modelos ebalgoritmo Adaboost

mediante los métodos de muestreo

La figura 27 muestra la validacién cruzada parAléC, en los modelos con el algoritmo
Adaboost mediante los métodos de muestreo, paaroétbdo se realizé 10 particiones,
cada punto graficado en cada figura correspondela gno de los porcentaje del area bajo
la curva (AUC) al dejar una de las 10 particionasrd del conjunto de entrenamiento y
utilizarlo como conjunto de datos de prueba. Ehpmrdio en cada uno de los 10 puntos para

cada método da resultados semejantes al que serviel método de retencion.
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Figura 28: Validacion de diferentes métricas para el algaritAdaboost mediante los
métodos de muestreo.

En la figura 28 se aprecia que utilizando los datagnales y el método de sobre muestreo
(UP) poseen la sensibilidad (Recall) méas altaggsibargo la especificidad es baja, es decir
presenta menor cantidad de falsos negativos, paymmtantidad de falsos positivos. La
tasa de error de prediccién (Accuracy) es pareeidéodos lo métodos, sin embargo se
recalca que al tener en cuenta que se trabajé atms desbalanceados esta métrica no es

confiable.
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Figura 29: Densidades para los modelos Adaboost medianteétsdos de muestreo

La figura 29 muestra las densidades para cada mé@anuestreo mediante el algoritmo
Adaboost, se observa también que los tres modedgemmtan un comportamiento similar en
variabilidad, habiendo una pequefia ventaja pammé&bdo SMOTE, sin embargo esta
diferencia no es relevante, concluyendo que losetogdcon el algoritmo Adaboost son

estables.

4.5 COMPARACION DE LOS MODELOS DE REGRESION LOGISTICA Y EL
ALGORITMO ADABOOST MEDIANTE LOS METODOS DE MUESTREO

Cuadro 12: Comparacion de las medidas de desempefio con losloséde muestreo para

los modelos de regresion logistica y el algoritnu@aBoost

Sin muestreo Sub-muestreo  Sobre-muestreo  SMOTE
Métricas  Logis- Ada- Logis- Ada- Logis- Ada- Logis- Ada-

tica boost tica boost tica boost tica boost
Exactitud 0.908 < 0.928 0.774 < 0.834 0.773 < 0.928 0.813 < 0.899
Error 0.092 > 0.072 0.226 > 0.166 0.227 > 0.072 0.187 > 0.101
Precision 0.607 < 0.754 0.282 < 0.365 0.281 < 0.755 0.314 < 0.494
Recall 0.208 < 0.407 0.821 < 0.904 0.822 > 0.409 0.742 < 0.751
F score 0.309 < 0529 0419 < 052 0.419< 0.53 0.441< 0.596

Fuente: Elaboracion propia
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En la Cuadro 12 se muestra una comparacion endrenktodos de muestreo para los
modelos de regresion logistica y el algoritmo Admhpse observa que en cuanto a la
precision el algoritmo Adaboost fue superior adgresion logistica en todos los métodos
de muestreo, eso quiere decir que el algoritmo Adsitiene mayor capacidad para detectar

a la proporcion dentro de los datos clasificadesa@fugados que en verdad lo son.

También se observa que solamente el Recall (skdad) para el método de sobre muestreo
en la regresion logistica fue superior, en las demédidas (Precision, y F measure) el

algoritmo Adaboost tuvo mejor desempenio, por Id baata aqui se pudo concluir que el

Algoritmo Adaboost tiene la capacidad de mejorifitzcion en la fuga de clientes para la

empresa de telefonia evaluada. La conclusion fiagh los métodos de muestreo se ve a
continuacion con el analisis comparativo de lagsa&siIROC para ambos modelos.
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Figura 30: Comparacion del AUC en los modelos de regresigistica y el algoritmo Adaboost mediante los mésodi® muestreo



En la figura 30 se muestra la comparacion finalesalt algoritmo Adaboost y la regresion
logistica utilizando métodos de muestreo. En tdo®snodelos utilizando muestreo al igual
gue con los datos originales, el algoritmo Adabdastsuperior, el AUC sobrepasa el 93%
entre las técnicas de muestreo. Con estos ressltadon las medidas vistas anteriormente
se concluye que para los datos de la empresaaferti la mejor técnica de clasificaciéon

es el algoritmo Adaboost.
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Figura 31: Comparaciéon de densidades en los modelos de i@gtegistica y el algoritmo
Adaboost mediante los métodos de muestreo

En la figura 31 se compara las densidades de tlmdomodelos mediante métodos de
muestreo, los modelos utilizando el algoritmo Adzgidienen mayor precision en la curva
Roc y menor variabilidad, concluyendo que estossas 6ptimos para la prediccion de futa
en la empresa.
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4.6 MODELOS MEDIANTE AJUSTE A NIVEL DE FUNCION O ALGORI TMO

Anteriormente se analiz6 cada modelo mediante ¢asnile muestreo, esto con el fin de
remediar el problema del desbalance. En esta seadd&e utilizO métodos de muestreo,
sino que se construyd y analizé cada modelo a divé@lincion o algoritmo, lo que significa
que se hizo algun ajuste o modificacién en la fimcle enlace (para la regresion logistica)
y en el algoritmo Adaboost, posteriormente se pagimparar cada modelo con sus métricas

de eficiencia.

El modelo logistico asimétrico

Este es el primer modelo logistico ajustado queaeone, el cual se llamé Logit Asym para
efectos de resumen.

Cuadro 13: Ajuste de modelos asumiendo diferentes valoréSplera la regresion logistica

nX=4+Bx+.+8 X

- _,_exp{r(x)} _
Escenario 1 P A=)——— k=.0
Y A ety

Escenario 2 PyE |1 :)exp{/7(x)} +0.01 = 0
1.01+ expfy (X)}

Escenario 3 PyE|n :)exp{n(x)} *0.02 k=
1.02+ expfy (X)}

Escenario 4 PyE |1 :)exp{n(x)} +0.05 = 0
1.05+ expfr (X)}

Escenario 5 PyE |1 - SXPE7(9} +0.008 =

71,008+ expf (X)}

FuenteElaboracion propia

En la Cuadro 13 se ajusta la regresion logisticeabgunos valores de K, en cada escenario
se modifico la funcién, como siguiente paso seiemn los modelos y se pasé analizar cada

escenario.
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Figura 32: Funciones logisticas con valores de Kappa ajustado

Cuadro 14: Pesos en los niveles de la variable de respuesgia para diferentes valores
Kappa

K AIC Syi=ow(ni) Syi=1w(ni) Razén
k= 0.05 28314.08 14588.98 3947.21 3.70
k =0.02 27438.96 26829.26 4917.27 5.46
k=0.01 27182.36 34298.37 5274.46 6.50

k =0.08 27133.73 36315.08 5348.64 6.79
k=0.00 26949.5 50554.00 5656.00 8.938

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 32 al igual en el cuadro 14 se indjoa el nUmero de clientes que no fugaron
y los que si, es de 50554 y 5656, respectivamentégne en cuenta que se trabajo con los
datos de entrenamiento), lo que indica claramemigonjunto de datos desequilibrados. La
funcion de ponderacion wyi§ para caday (i = 1,..., 56210) cuando K = 0, equivale al

modelo de regresion logistica simple; por lo taptojalor de wii) es igual a 1 para todas
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las observaciones (color naranja de la grafica).e®ibargo, al aumentar el valor de K, se
observa que el peso para los que no fugaron digmidtasticamente con el aumentonde
El uso de K permite compensar las grandes difeasrantre los tamafios de muestra de las

observaciones que no fugaron y los que si lo lunier

Los tamafios de muestra efectivos calculados cosunte de wif)) Son14588.98y 3947.21

en el caso de K = 0.05, lo que da como resultadoranon de tamafio de muestra de 3.7.
Este valor es mucho menor en relacion al tamafiowbsstra original (k=0) de 8.9. Probando
diferentes valores de K cuando la probabilidad immafgalcanza un valor maximo, y
tomando la en consideracion el AIC y la razon deafféo entre los que fugaron y los que no,
el valor 6ptimo de K para este caso es 0.02. Gipecto de K es que tiende a aumentar la
probabilidad de fuga, que a menudo es subestimadarp modelo de regresién simple
cuando el tamafio de la muestra es altamente débeapn. Con esto se comprueba que P

(y=1ni)>Po(y=1|n) puesto que se asume que K.

Se recalca que el término K puede considerarse coraeariable, que no es observable en

realidad, pero tiene una impacto en la probabildiatbs que si fugan.

Detallado lo anterior, se elige el modelo de regrefgistica con parametro K=0.02, este

modelo serd comparado con los otros para finalneatgr el mas éptimo.
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Cuadro 15: Coeficiente del modelo de regresion logistica parametro K=0.02

Coefficients: Estimate Std.Error z value valuePr(>|z|) sig.
(Intercept -4.2840 0.1460 -29.334 0.0000 Frk
Sexo2 0.0603 0.0383 1.575 0.1152

Edad 0.0009 0.0015 0.57 0.5688

Deuda -0.3870 0.0091 -42.745 0.0000 kk
Renuncia 0.0262 0.0091 2.867 0.0041 **
Canal2 -0.0509 0.0477 -1.066 0.2864

Canal3 -0.0597 0.0478 -1.25 0.2114

Canal4 -0.0045 0.1027 -0.043 0.9654
Reclamos 1.1770 0.0197 59.861 0.0000 Frk
Tipo.Reclamol -0.7556 0.0648 -11.664 0.0000 Fxk
Tipo.Reclamo2 -1.1660 0.0534 -21.833 0.0000 ok
Tipo.Reclamo3 -1.7380 0.0701 -24.776 0.0000 rxk
Tipo.Reclamo4 -2.3750 0.1259 -18.866 0.0000 rrk
Mensaje -0.0015 0.0012 -1.256 0.2092
Llamadas 0.0045 0.0005 8.458 0.0000 Foxk
Kilobytes -0.0216 0.0189 -1.143 0.2531
Antigledad 0.0000 0.0000 -2.371 0.0178 *
ROL2 0.8530 0.0606 14.086 0.0000 kk
ROL3 1.7410 0.0594 29.295 0.0000 *hx
Comunidad.L -1.1480 0.0445 -25.803 0.0000 kk
Comunidad.Q 0.0661 0.0421 1.57 0.1165
Comunidad.C -0.0690 0.0409 -1.688 0.0914 .
Cliente.L 0.7620 0.0433 17.615 0.0000 Fhk
Cliente.Q 0.0529 0.0439 1.205 0.2284

Cliente.C 0.1350 0.0419 3.223 0.0013 o
Cliente™4 0.0057 0.0445 0.129 0.8975

ARPU 0.0054 0.0016 3.403 0.0007 hk
MOU 0.0020 0.0003 6.656 0.0000 Frk
Procedencia2 0.0132 0.0382 0.344 0.7307

NOTA 0.0833 0.0091 9.192 0.0000 rork

Signif. codes: 0 “***' 0.001 **' 0.01 *' 0.05'."0.1'"1
Fuente: Elaboracion propia

El cuadro 15 muestra los coeficientes del modeloedeesion con pardmetro K=0.02, y la
significancia de cada variable. Se observa varsadlimmente significativas y otras que no,
sin embargo se mantuvo todas variables para eflectmmpararlas en los otros modelos.
Como hay diferentes variables significativas fueasario la realizacién de una grafica para

analizar la importancia de cada.
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Figura 33: Distribucion de variables para el modelo de regrefgistica con parametro
K=0.02 segun grado de importancia

La figura 33 detalla la distribucion de cada vadegaBiendo el nimero de reclamos la mas
importante, en la grafica descriptiva inicial ss@iy6 que los que fugaron fueron los que en
promedio méas reclamos realizaron, sigue la varidbleda (dias de deuda promedio), la
grafica descriptiva anterior no mostré mucha difeia entre los que fugan o no para esta
variable, sin embargo se observa que es determeipana entender el comportamiento de
los clientes. Otras variables a tomar en cuentaRsnComunidad, Tipo de reclamo, etc.
Cada variable contribuye a formar el modelo payue se prefiri6 mantenerlas para efectos

de comparacién con los otros modelos.
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El modelo Power Logit

Al igual que el modelo anterior a este modelo sstajen la forma de su distribucion, acé el

parametro establecido es Lambda.

Cuadro 16: Ajuste de modelos asumiendo diferentes valorepatéimetro\ para el modelo
logistico Power Logit

n(x) = ,80 +131X1+---+,Bi)ﬁ

Escenariol  F, q(:):%f"‘ = 4
Escenario2  F, q(:):%f’z = 2
Escenario3  F, q(:):%f’z = 2
Escenariod  F, ,,(:):%f’z = 2
Escenario5  F, q(:){lffT%r i= s

FuenteElaboracion propia

En la Cuadro 16 se ajusta los modelos Power Lagi algunos valores de en cada
escenario se modifico la funcion, como siguientgopse corrieron los modelos y se paso

analizar cada escenario.

Cuadro 17: AIC y AUC para modelos Power Logit en diferentekxes dex

Lambda AIC AUC

A=1/4 27364.74 0.860
A=1/2 27149.63 0.865
A=3/2 26860.51 0.869
A=5/2 26785.23 0.871
A=35 26785.23 0.870

Fuentélaboracion propia
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Figura 34: Distribucion de funciones Power Logit para difdesrvalores da

La figura 34 muestra cada funcion Power logit derdntes valores de, se observa que
cada funcion es asimétrica, es decir no pasan Ippurgo central en el predictor O con
probabilidad 0.5.

Segun Bazan et.al (2017) la forma de interpretagiéleccion de cada valor dedepende

de como estén balanceados los éxitos en la varigbtespuesta. Se debe usar® <1
cuando la proporcion de éxitos (Fuga = si) es magyer0.5\ = 1, cuando la proporcion de
éxitos y fracasos esta equilibrada) y 1, cuando la proporcion de éxitos (Fuga = si) es

menor que 0.5.

Como en este caso se cuenta con pocos valorestdgfuxga = si), entonces se optd por
tomar un valor dé > 1, eligiendo el valoh = 5/2, esto en relacidon a los resultados del
cuadro 17 el cual muestra el AIC menor y la cur@Rnayor en comparacion de los otros

valores.

Por lo tanto el modelo Power Logit elegido es & gsa el valor dk = 5/2, este modelo es

el que se comparé con lo Logit Asym y el AdaboosyrA.
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Cuadro 18: Coeficiente del modelo de Power Logit dorb/2

Coefficients: Estimate Std.Error z value valuePj>| sig.
(Intercept -1.1820 0.0758  -15.5890 0.0000 ok
Sexo2 0.0263 0.0207 1.2680 0.2049
Edad 0.0002 0.0008 0.1910 0.8489
Deuda -0.2787 0.0049 -57.1960 0.0000 Hkk
Renuncia 0.0136 0.0050 2.7500 0.0060 *
Canal2 -0.0152 0.0259 -0.5880 0.5564
Canal3 -0.0300 0.0259 -1.1610 0.2458
Canal4 -0.0392 0.0558 -0.7030 0.4823
Reclamos 0.7288 0.0106  68.6360 0.0000 *hx
Tipo.Reclamol -0.4126 0.0349 -11.8240 0.0000 Frk
Tipo.Reclamo?2 -0.6187 0.0275 -22.5080 0.0000 ok
Tipo.Reclamo3 -0.8889 0.0330 -26.9570 0.0000 Rk
Tipo.Reclamo4 -1.1470 0.0502 -22.8500 0.0000 ok
Mensaje -0.0004 0.0007 -0.6580 0.5108
Llamadas 0.0024 0.0003 8.1470 0.0000 ok
Kilobytes -0.0057 0.0104  -0.5510 0.5815
Antigiiedad 0.0000 0.0000 -1.9910 0.0465 *
ROL2 0.4107 0.0289  14.1980 0.0000 e
ROL3 0.9001 0.0286  31.4920 0.0000 ko
Comunidad.L -0.5821 0.0220 -26.4860 0.0000 *rx
Comunidad.Q 0.0554 0.0215 2.5750 0.0100 *
Comunidad.C -0.0460 0.0213 -2.1560 0.0311 *
Cliente.L 0.4009 0.0232  17.3050 0.0000 hx
Cliente.Q 0.0246 0.0237 1.0370 0.2998
Cliente.C 0.0822 0.0226 3.6370 0.0003 ok
Cliente™4 0.0156 0.0240 0.6520 0.5143
ARPU 0.0027 0.0009 3.0960 0.0020 **
MOU 0.0012 0.0002 7.4830 0.0000 ok
Procedencia2 -0.0003 0.0207 -0.0150 0.9884
NOTA 0.0448 0.0049 9.1500 0.0000 ok

Signif. codes: 0 *** 0.001 **' 0.01 **’ 0.05‘."0.1"'" 1

Fuente: Elaboracion propia

El cuadro 18 muestra los coeficientes del modeloedeesion Power Logit cok=5/2, y la

significancia de cada variable. Al igual que el mlochnterior se observa variables altamente

significativas y otras que no, sin embargo se mantindas variables para efecto de

compararlas en los otros modelos. Las significadeikas variables fueron muy similares al

modelo Logit Asym.
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Figura 35: Distribucion de variables para el modelo de Pouegyit con parametra=5/2
segun grado de importancia.

La figura 35 detalla la distribucion de cada vadegaBiendo el nimero de reclamos la mas
importante, seguida de la variable deuda (diaseddalpromedio), otras variables a tomar
en cuenta son Rol, Comunidad, Tipo de reclamo Letimportancia de estas variables son
muy semejantes a las vistas en el modelo Logit Agada variable contribuye a formar el
modelo por lo que se prefiri6 mantenerlas parate$ede comparacién con los otros

modelos.



El algoritmo Adaboost desbalanceado (Adaboost Asym)

En el algoritmo Adaboost se utilizé uno de los mdé®para contrarrestar el efecto de datos
desbalanceados, el cual consiste en ajustar el geeda clase (costos de clasificacion
erronea) de tal manera que sea mas sensible ada gue si fugdé (la minoritaria).
Teoricamente al realizar el procedimiento la clag®oritaria gand importancia (se impuso

un mayor costo cuando se cometieron errores dada de los que fugan).

Tipo.Reclamo -
ROL -
Comunidad -
Reclamos -
Deuda -
Cliente -
NOTA -
Llamadas -
MOU -
ARPU -
Antigliedad -

Variables

Renuncia -
Mensaje -

Canal -
Procedencia -

Kilobytes ~
Edad -
Sexo -
0 25 50 75 100
Importancia

Figura 36: Importancia de variables en el algoritmo Adabdastm

Después que se implementé el algoritmo Adaboosiesgtificd cada variable segun su
grado de importancia. En la Figura 36 se obsereaettipo de reclamo es la mas importante,
anteriormente en la parte descriptiva se obseng ejureclamo mas frecuente fue por
problemas de Facturacion, y que generalmente lesfugan prefieren ya no reclamar y
abandonar el servicio. Otras variables importapéea implementacion del algoritmo son el
ROL, Comunidad y numero de reclamos, observandohgbe cierta diferencia con los

modelos de regresion logistica.
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COMPARACION DE LOS MODELOS DE REGRESION LOGISTICA

ASYMETRICA Y EL ALGORITMO ADABOOST

Matrix of confusidn LOGIT ASYM
a
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2 CN S
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@ [+
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Matrix of confusion ADABOOST ASYM
1.00-
0.75-
=
A
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e
O
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actual

Matrix of confusion POWER LOGIT

o oiaE
type
o FM
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5 TP

o FN
o Fp
5 TN
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Figura 37. Gréficas de matrices de confusipara los modelos de regresion logistica

asimétrica y el algoritmo Adaboost asimétrico

Cuadro 19: Matrices de confusién comparativa para los moddmsegresion logistica

asimétrica y el algoritmo Adaboost desbalanceado.

Logistica Asym, K=0.02

Power LogitA=5/2

Clase real Manuel Clase real
Si fugo No fugo Si fugé No fugo
S Si fugé 540 312 S Si fugé 447 306
(8] (8]
? No fugo 1855 21383 E No fugo 1948 21389
Adaboost Asym
Clase real
Si fugoé No fugé
:§ Si fugé 975 318
L
E No fugo 1420 21377

Fuente: Elaboracion propia
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La figura 37 muestra que en los tres modelos logageros positivos identificados con color
morado aumentaron (especialmente en el Logit Asyxdabost Asym), los falsos positivos

identificados con color verde disminuyeron consaté¥mente (principalmente en el

Adaboost Asym), en los modelos Logit Asym y Powegiitthay mas concentracion de falsos
negativos (color rojo). Los 3 modelos parecen ifieat correctamente a los verdaderos
positivos. Hasta aca se sospecha que el Adabogst s el de mayor rendimiento.

En el cuadro 19 se muestra las matrices de comfysita cada modelo, identifica con mas
precision a los que realmente fugaron, es decimtauson la mayor cantidad de verdaderos
positivos. En cuanto a los verdaderos negativos @loe realmente no fugan), los tres
modelos identificaron en forma similar. Para idiécdar el mejor modelo se utilizd estas

tablas y mas adelante se presento las métricassgengefio.

10-Fold-Cross-Validation-LOGIT ASYM 10-Fold-Cross-Validation-POWER LOGIT
k=0.01, AUC=0.86 lambda =3, AUC= 0.862
0.860 -
@ o 0.864
% 0.856 - Metric % Metric
S AaUC O 0.860- AUC
& 0852- g
0.856 -
0848~ . ., . ., &

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
K-FOLD K-FOLD
10-Fold-Cross-Validation-ADABOOST ASYM
AUC= 0.9302

0.934 -
2L 0932~
% Metric
© 0.930- AUC
g

0.928-

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
K-FOLD

Figura 38: Validacion cruzada en el AUC para los modelosedeasion logistica asimétrica
y el algoritmo Adaboost asimétrico

La figura 38 muestra la validacion cruzada paa#C, para los modelos propuestos, para
cada método se realiz6 10 particiones, cada pumafiicgdo en cada figura corresponde a

cada uno de los porcentaje del area bajo la c#\#L] al dejar una de las 10 particiones
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fuera del conjunto de entrenamiento y utilizarloncoconjunto de datos de prueba. Al
promediar los 10 puntos y obtener un AUC generalbserva que algorimto Adaboost fue
superior y que no hubo mucha diferencia entre d@itLdsym y el Power Logit, las

conclusiones mediante estos resultados son semgjaribs obtenidos con el método de

retencion.

ROC Sens Spec

1
ADABOOST_ASYM + ‘ ‘)H
J
f
POWER_LOGIT ‘
L
LOGIT_ASYM ’* *
L

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

= =

Figura 39: Validacion cruzada de diferentes métricas para rfosdelos logisticos
asimétricos y el algoritmo Adaboost asimétrico.

En la figura 39 se observa que mediante la valkishaciuzada, la sensibilidad (Recall) fue
similar en los 3 modelos, es decir presentan cadtsimilar de falsos negativos, en cuanto
a la especificidad el algoritmo Adabost Asym fupesior, es decir presenta menor cantidad
de falsos positivos. El AUC mediante las curvas RO& los mismos que la figura 3.

Cuadro 20: Medidas comparativas de desempeiio de los 3 modjelsiados

Medidas Logit Asym Power Logit Adaboost Asym
Exactitud (Accuracy) 0.91005 0.90643 0.92785
Tasa de Error 0.08995 0.09357 0.07215
Precision 0.63380 0.59363 0.75406
Recall 0.22547 0.18664 0.40710
F measure 0.33261 0.28399 0.52874

Fuente: Elaboracion propia

El cuadro 20 muestra que el modelo Adaboost Asysupsrior a los modelos de regresiéon

logistica asimétrica en todas las métricas de dgsia) con lo cual hasta ahora se llegé a la
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conclusion de que este modelo es el mejor parasa de la empresa de telefonia movil
estudiado. Como comparacion final se analizo lagasuROC para dar la conclusion final

sobre el mejor modelo.

1.00 - —
0.75-
/
model
- ADABOOST_ASYM
QS 0.50- _
= — LOGIT_ASYM
POWER_LOGIT
0.25 - Modelo AUC
LOGITASYM  0.866
POWER LOGIT  0.871
“ ADABOOST ASYM  0.935
0.00-
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
fpr

Figura 40: Comparacién del AUC en los modelos de regresigistia asimétrica y el
algoritmo Adaboost asimétrico

En la figura 40 se muestra la comparacion finalesat algoritmo Adaboost y la regresion
logistica. Se observa que el algoritmo Adaboossfuyserior, el AUC sobrepasa el 93%, no
habiendo mucha diferencia en los modelos logistjustados. Con estos resultados y con
las medidas vistas anteriormente se concluye guelps datos de la empresa de telefonia
la mejor técnica de clasificacion es el algoritndaBoost, a esta conclusién también se llegé

al analizar los modelos mediante los métodos destrace
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Figura 41: Comparaciéon de densidades en los modelos de i@gtegistica y el algoritmo
Adaboost mediante ajuste de algoritmo y funcion

En la figura 41 se comparan las densidades de tlmdosnodelos mediante ajuste de
algoritmo y funcién, el modelo utilizando el algotb Adaboost tienen mayor precision en
la curva ROC y menor variabilidad. En la regredmgistica, el Power Logit tiene mayor
precision, sin embargo la variabilidad es similamebdelo logit asimétrico, ante estas
evidencias se concluye que el modelo éptimo pamddiccion de fuga de clientes en la
empresa es el algoritmo Adaboost.
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V. CONCLUSIONES

Con el fin de comparar la eficiencia de cada mogetmder elegir entre cual de las dos
propuestas (logistica o0 Adaboost) seria el masuadiecpara predecir la fuga de clientes de
la empresa de telefonia, se realizd dos procedtosene clasificacion, el primer
procedimiento fue mediante métodos de muestreo-raigstreo, sobre-muestreo y
SMOTE) para equilibrar la categoria de éxito demtizdada. En la regresion logistica se
obtuvo resultados semejantes en los métodos pdeaw de las métricas de desempenfio
adecuadas en datos desbalanceados, en cuanteeci$#dm no se obtuvieron resultados muy
altos, sin embargo para el Recall (sensibilidady tesultados fueron muy buenos,
especialmente en el sub-muestreo (0.8208) y sobestmeo (0.822). En cuanto a la medida
principal de desempenio, se obtuvieron resultadadsUie practicamente semejantes en los
3 métodos de muestreo (0.871 aprox.) concluyendgagta la regresion logistica cualquiera

de los métodos de muestreo es adecuado.

En cuanto al algoritmo Adaboost, también se subsha@sbalance mediante métodos de
muestreo, se obtuvo una buena precision con eldonéobre-muestreo (0.7548), con los
otros dos métodos la precision fue baja. En cualnRecall, el método mas 6ptimo fue sub-
muestreo (0.9039) y un F-measure (media armOnita &nprecesion y el Recall) similar

para cada método de muestreo, sobresaliendo ligataral SMOTE (0.596). El desempefio
final se midié con el AUC, obteniendo resultadosynsimilares con los 3 métodos de

muestreo (0.97 aprox.), concluyendo que para ltssdbe la empresa, la modelacidn con el

algoritmo Adaboost da resultados similares conguuial método de muestreo.

Tanto para la regresion logistica como para elrdigo Adaboost, los modelos mediante
métodos de muestreo fueron probados mediante idaean cruzada, eligiendo 10
iteraciones para cada método, y promediando ensal@medida de desempefo las 10

iteraciones los resultados arrojarormedidasde desempefio muy similares al método de



retencién, donde la medida principal (AUC) fue d@60aprox. en la regresion logistica y
0.93 aprox. en el algoritmo Adaboost.

En el primer procedimiento al comparar la regredagistica y el algoritmo Adaboost
mediante métodos de muestreo, se demostré quegelitalo Adaboost tuvo mejor
rendimiento en casi todas las medidas de desempefifp tanto se concluye que si desea
realizar modelos de clasificacion para prededudg de clientes en la empresa de telefonia

movil propuesta, la mejor técnica mediante métattomuestreo es el algoritmo Adaboost.

Como segundo procedimiento para comparar la efidethe cada modelo y elegir entre el

mas adecuado para clasificar y predecir la fugalidates de la empresa de telefonia se
utilizé técnicas de ajuste a nivel de funcion ali@ritmo, es decir no se utilizé métodos de
muestreo sino que se modifico la funcion logisgiehalgoritmo Adaboost a efecto de alterar

los pesos de la parte desbalanceada y equiliteErnamente las categorias.

En la regresion logistica se ajustd la funcion idériducion acumulada con un término K
(Kappa) llamando al modelo Logit asimétrico (Log#tym), el valor de K es un valor el cual
puede considerarse como una variable, teniendo wstampacto importante en la
probabilidad de los que fugan. Se prob¢ diferevasres de K, y para elegir el valor 6ptimo
se tuvo en cuenta la suma de los pesos de losigae ¥ los que no, el AIC y principalmente
el AUC. El valor 6ptimo elegido fue K=0.02, cone$t razén de la suma de pesos bajo de
ser de 8.9 (los que no fugan son 8.9 veces méesggee fugan) a 5.4. El AIC fue 27438.96
y el AUC equivalente a 0.866.

Otro modelo ajustado en regresion logistica fuenetielo llamado Power Logit el cual
utiliza un términoA (lambda) en la funcion de distribucion acumuladabién se probo
diferentes valores dk y se eligio el valor éptimo teniendo en cuenta paea valores
desbalanceados donde la categoria de éxito esitaim@es recomendable un valor xle
mayor a 1, aparte de ello se evalué el AIC y el ABDralor éptimo elegido fuk=2.5, con

este valor el AIC fue 26785.23 el fue menor a lesds valores propuestos de lambda y el
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AUC equivalente a 0.871, teniendo también un meégsempeno en comparacioén con los
demds valores de lambda propuestos.

En cuanto al Algoritmo Adaboost desbalanceado (AdabAsym), se ajusté el peso de la
clase minoritaria cuyo costo de clasificacion fu®reea, es decir se impuso mayor costo a
los falsos positivos. Este algoritmo de clasifiGacfue comparado con las técnicas de

regresion logistica ajustada.

En los dos modelos de regresion logistica ajugiamigit Asym y Power Logit) asi como en
el Adaboost Asym se realizé la validacion cruzattmde los modelos logisticos arrojaron
valores similares para el AUC (0.86 y 0.862), seeadperados por el algoritmo Adaboost
Asym (0.9302), estos resultados fueron muy senegamtios obtenidos con el método de
retencioén, concluyendo que los modelos se ajuséameablos datos.

Parte del procedimiento también consistio en ifieati las variables significativas y el
grado de importancia de cada una de ellas. En lodelos logisticos, las variables
significativas y de mayor importancia fueron el miicmde reclamos, dias de deuda, tipo de
reclamo, y el Rol del cliente. Estas variables $m determinantes para entender el
comportamiento y la decision del cliente de fuganoEn cuanto a algoritmo Adaboost, se
identificd que las variables relevantes para I&ifitacion de clientes fueron el tipo de
reclamo, ROL, comunidad, nimero de reclamos, déaslelida y tipo de cliente. Cabe
recalcar que las otras variables también fueroroitaptes para formular los modelos de

clasificaciéon, sin embargo su aporte o grado fueane

Al comparar las medidas de desempefio de los do®lostbgisticos ajustados con el
algoritmo adaboost asimétrico se identific6 quddan precision, Recall y F-score, el
algoritmo Adaboost fue superior (0.754, 0.407 y28.5espectivamente), de la misma
manera con la medida AUC (0.93) el algoritmo Adathdlevo la ventaja, concluyendo que
si se desea crear un modelo para la empresa @ienial@ropuesta sin utilizar muestreo el

algoritmo Adaboost asimétrico es el mejor en comgian con la regresion logistica.
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Como decision final se concluye que tanto a nieealdjoritmo como a nivel de muestreo,
el algoritmo Adaboost es superior y mas eficiente dp regresion logistica para la
clasificacion de clientes que fugan en la empredaléfonia propuesta. Este modelo es facil

de implementar a través del software libre R u stiftware comercial.
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VI. RECOMENDACIONES

1. A pesar de que el algoritmo Adaboost es muy efielesomputacionalmente puede ser
muy costoso en relacion al tiempo de procesamigaiolo que se recomienda realizar
un método de paralelismo o particionamiento desjasto a razon de que el tiempo de
procesamiento hasta crear el modelo y la realipagéla validacion cruzada es muy

extenso.

2. El umbral de clasificacion para esta investigadi@O.5, esto a efectos de que todos los
modelos tengan el mismo punto de corte de clasificaentonces se recomienda probar
con otros puntos de corte para ajustar al maximaonodelos.

3. Las curvas ROC no son al 100% seguras puesto cuiepiser engafiosas si no se tiene
cuidado tal como proporcionar resultados de reratitoi excesivamente optimistas en
datos altamente asimétricos, por lo tanto como ¢emmgnto se recomienda utilizar el
PPROC (area bajo la curva entre la Precision yegla), puesto que puede ser una

medida mas implicitamente informativa.

4. Se recomienda probar el modelo elegido con otra$eins, a través de otros algoritmos
de aprendizaje, esto a razén de identificar a dedbs modelos trabajados se aproxima

mejor el desempefio de los indicadores.

5. Aparte del R, utilizar otro software complementactmmo Python, como ejemplo se
encuentra implementado el adaMEC (Adaboost calijrael cual puede dar un

rendimiento diferente.

6. Para comparar los modelos también se recomiendautnétodos de estimacion de los

errores mediante boostrap.
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ANEXOS
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Figura 38: Arbol inicial que utiliza el modelo Adboost en lideracciones

90



Caodigos en R

MOVIL<-read.delim(" clipboard
MOVIL$Kilobytes<-rescalefMOVIL$Kilobytes type="sd")
MOVIL$Fuga<as.facto(MOVIL$Fuga)
MOVIL$Tipo.Reclamo<as.factofMOVIL$Tipo.Reclamo)
MOVIL$Sexo<as.facto(MOVIL$Sexo)
MOVIL$Procedencia<as.factofMOVIL$Procedencia)
MOVIL$ROL<-as.facto(MOVIL$ROL)
MOVIL$Comunidad<erdered(as.factofMOVIL$Comunidad))
MOVIL$Canal<as.facto(MOVIL$Canal)
MOVIL$Cliente<-ordered(as.factofMOVIL$Cliente))

# Muestras de entrenamiento y de prueba

set.see(l983)

#Seleccion datos de entrenamiento

tamano.total <arow(MOVIL)

tamano.entreno <ound(tamano.total®.70

datos.indices <samplgl:tamano.total , size=tamano.entreno)

datos.entreno <MOVIL [datos.indices,]

#Seleccion datos de prueba

datos.testdVlIOVIL [-datos.indices,]
table(datos.entrenal))
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library(caret)

set.see(1983

down_train <-downSamplgx = datos.entrenof1],y = datos.entreno$Fuga)
table(down_train$Class)

# Subre-muestreo (Up)

set.see(l1983
up_train <-upSamplgx = datos.entreno1],y = datos.entreno$Fuga)
table(up_train$Class)

# Sobre-muestreo de minorias sintéticas (SMOTE)

library (DMwR)

set.see(1983

smote_train <SMOTE (Fuga ~glata =datos.entreno)
head(smote_train)

table(smote_train$Fuga)

e e e e ==#
#:::::::::::::::::CREAC|ON DE MODELOS============== ====H
e e e e ==#

library (caret)# for model-building

library (DMwR) # for smote implementation
library (purrr) # for functional programming (map)
library (pROC)# for AUC calculations

library (fastAdaboost)
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library (devtools)
library (parallel)
library (doParallel)

# INICIO DE PROCESO PARALELO

cluster <-makeCluster(4) # convention to leave 1 core for OS

registerDoParallel(cluster)

fiveStats =function(...) ¢ fwoClassSummary...), defaultSummary(...))

# Modelo original

orig_cv.ctrl =trainControl ( method ='cv", number =10,
classProbs FRUE,
summaryFunction fiveStats,
allowParallel =TRUE)
set.see(l1983
orig_adaboost <train (Fuga ~ .,
data =datos.entreno,
method ='adaboost,'
trControl =orig_cv.ctrl,
metric ="ROC")

# Modelo down

down_cv.ctrl =trainControl ( method ='cv", number =10,
classProbs FRUE,
summaryFunction fiveStats,

sampling ='down”,
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set.see(1983

allowParallel = TRUE)

down_adaboost <rain (Fuga ~ .,

data =datos.entreno,

method ='adaboost’

trControl =down__cv.ctrl,

metric ="ROC")

# Modelo up

up_cv.ctrl =trainControl ( method ="cv", number =10,

set.see(l1983

classProbs FRUE,
summaryFunction fiveStats,
sampling ='up”,

allowParallel =TRUE)

up_adaboost <train (Fuga ~ .,

data =datos.entreno,

method ='adaboost

trControl =up_cv.ctrl,

metric ="ROC")

# Modelo smote

smote_cv.ctrl #rainControl ( method ='cv", number =10,

set.see(1983

classProbs FRUE,
summaryFunction fiveStats,
sampling ='smote,

allowParallel =TRUE)

smote_adaboost ¢ain (Fuga ~ .,

data =datos.entreno,
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method ='adaboost

trControl =smote_cv.ctrl,

metric ="ROC")
SRR ——— #
H emmmmemmememee e Modelos Logisticos pareada tipo de muestreo ----------------------
SRR ——— #

origL_cv.ctrl =trainControl ( method ='cv", number =10,
classProbs FRUE,
summaryFunction fiveStats )
set.see(1983)
orig_logis<-train (Fuga ~ .,
data =datos.entreno,
method ='gim",
family=binomiallink=logit),
trControl =origL_cv.ctrl,
metric ="ROC")

# Modelo down

downL_cv.ctrl =trainControl ( method ='cv", number =10,
classProbs FRUE,
summaryFunctioriiveStats,
sampling ='down")
set.see(1983
down_logis <4rain (Fuga ~ .,
data =datos.entreno,
method ="glm",
family=binomial(link=logit),
trControl =downL_cv.ctrl,
metric ="ROC")
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# Modelo up

upL_cv.ctrl =trainControl ( method ='cv", number =10,
classProbs FRUE,
summaryFunction fiveStats,
sampling ='up")
set.see(l983
up_logis <-train(Fuga ~ .,
data =datos.entreno,
method ='gim",
family=binomial(link=logit),
trControl =upL_cv.ctrl,
metric ="ROC")

# Modelo smote

smoteL_cv.ctrl #rainControl ( method ='cv", number =10,
classProbs FRUE,
summaryFunction fiveStats,
sampling ='smote’)
set.see(d983
smote_logis <train (Fuga ~ .,
data =datos.entreno,
method ='gIim",
family=binomial(link=logit),
trControl =smoteL_cv.ctrl,
metric ="ROC")

#FIN PROCESO PARALELO

stopCluster(cluster)
registerDOoSEQ)
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link.eta<-function(k){
linkfun <- function(mu){
A=(1+k)*mu-k
log(A/(1-mu))
}
linkinv <- function(eta)(exp(eta)+kl¢exp(eta)+k)
mu.eta <- function(eta)exp(etd}Hexp(eta)+k)2
valideta <- function(eta) TRUE
link <- paste0("link.eta(", k, ")")
structure(list{nkfun = linkfun, linkinv = linkinv,

mu.eta = mu.eta, valideta = vahd@ame = link),class #ink-glm")

#Link para la regresion Power Logit

library (BinaryEPPM)
powerlogit(power =1)
link.etal<-function(lambda){
linkfun<-function (mu)
{
wkv <-exp(log(mu)/lambda)
log(wkv) - log(1 - wkv)
}
linkinv<-function (eta)
{
1/((1 + exp(-eta)))ambda
}

mu.eta<-function (eta)

{
lambda *exp(-eta)/(QL + exp(-eta)))(lambda %)
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}
valideta<-function (eta) TRUE

structure(list(linkfun = linkfun, linkinv = linkiv,
mu.eta = mu.eta, valideta = vabgd@ame = powerlogit]),class ='link-gim")

}

#Construccion de Modelo Logit Asym

K=0.02
fiveStats = function(...) ¢ (twoClassSummary(dgfaultSummary(...))
cv.ctrl =trainContro( method ="cv", number =10,
classProbs FRUE,
summaryFunction fiveStats )
set.see(1983
Logis.Asy =train ( Fuga ~ .,
data =datos.entreno ,
method ='gim",
family=binomial(link=link.eta(K)),
trControl =cv.ctrl,
metric ="ROC")

#Construccion de Modelo Power Logit

lambda=2

set.see(l983

Power.logit =train (Fuga ~ .,
data =datos.entreno ,
method ='gim",
family=binomial(link=link.etal(lambda)),
trControl =cv.ctrl,
metric ="ROC")

R #
H ommmmmmmmem e eeee Modelos Adaboostsimétrico (weight) --------------------------
R #
#Inicio forma paralela

Hom e
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cluster <-makeClustern(4) # convention to leave 1 core for OS
registerDoParallel(cluster)
set.see(1983
ctrl <- trainControl (method ="cv",
number =10,
summaryFunction twoClassSummary,
classProbs FRUE,
allowParallel =TRUE)

model_weights <Helsg(datos.entreno$Fuga =Si",
1{table(datos.entreno$Fugal) * 0.5,
1{table(datos.entreno$Fuga]) * 0.5
library (fastAdaboost)
# Build weighted model
weighted_fit <-train (Fuga ~ .,
data =datos.entreno,
method ="adaboost;'
verbose =FALSE,
weights =model_weights,
metric ="ROC",
trControl =ctrl)

#Fin forma Paralela

stopCluster(cluster)
registerDOSEQ)
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