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RESUMEN

Predecir la tasa de abandono (churn rate) o riesgo de abandono de los clientes, es
importante para las empresas y mas para la cooperativa multiactiva objeto de estudio,
debido a que es importante mantener activa la base social de asociados a la cooperativa.
En este marco, el presente trabajo se enfoca en la implementacién de técnicas de
aprendizaje automatico a un conjunto de variables cuantitativas y cualitativas y realizar
un despliegue de una visualizacion con la mejor técnica de aprendizaje automatico
entrenada, que permita a las areas comerciales de vinculacion y retencion tomar mejores
decisiones en la implementacion de sus estrategias para la reduccion del riesgo de
abandono. Con esto, la visualizacién realiza funcionalidades de exploracién de analisis
de datos, prediccidon de una lista de usuarios y segun las variables que riesgo puede tener
un asociado de no continuar en la cooperativa.

Palabras clave: Cooperativa, Riesgo de abandono, aprendizaje automatico.
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ABSTRACT

Predicting the abandonment rate (churn rate) or risk of customer abandonment is
important for companies and more so for the multi-active cooperative under study,
because it is important to keep active the social base of members of the cooperative. In
this framework, the present work focuses on the implementation of machine learning
techniques to a set of quantitative and qualitative variables and to display a visualization
with the best trained machine learning technique, which allows the commercial areas of
linking and retention make better decisions in the implementation of their strategies to
reduce the risk of abandonment. With this, the visualization performs data analysis
exploration functionalities, prediction of a list of users and according to the variables that
a member may be at risk of not continuing in the cooperative.

Keywords: Cooperative, Dropout risk, machine learning.
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INTRODUCCION

El Churn Rate o tasa de cancelacion es uno de los indicadores mas importantes en las
empresas, y se define como el porcentaje de clientes o suscriptores que dejan de utilizar
los servicios durante un periodo de tiempo determinado. Aunque es un término asociado
al email marketing, también se utiliza en otros sectores haciendo alusién a la pérdida de
clientes.

En la cooperativa multiactiva objeto de estudio, bajo la naturaleza del cooperativismo de
ahorro y crédito, es importante mantener activa la base social de asociados a la
cooperativa bajo el concepto de la tasa de cancelacion o pérdida de clientes. El presente
trabajo aportara la construccion de modelos aprendizaje automatico, para la prediccion
del riesgo de abandono de la cooperativa, ademas de una visualizacidn de datos que
ayude a entender el perfil de clientes con riesgo de abandono, para la mejor toma de
decisiones en el equipo comercial.

1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La Cooperativa multiactiva ubicada en Santiago de Cali (Colombia), que brinda servicios
en diferentes areas: Proteccion y aseguramiento, vivienda, educacion, desarrollo
empresarial, financiera, salud, recreacion y turismo, ofrece una gama integrada de
productos y servicios, con el objetivo de mejorar la calidad de vida del asociado a lo largo
de su ciclo de vida. En este sentido, la cooperativa con el objetivo de mantener su base
social de asociados ha trabajado en identificar los clientes con mayor probabilidad de
retirarse de la cooperativa. Debido a que el impacto del retiro de asociados en 10 afos
para el periodo enero 2006 hasta diciembre 2016, se calcula a partir de los 506 Mil
asociados, que corresponden a la poblacion del cierre de diciembre 2016 (230.648), mas
los asociados que se habian vinculado en los ultimos 10 afos, desde Ene-2006 hasta
Dic-2016, y ya se han retirado 276.281. Esto quiere decir que la desercion de asociados
en los diez afios es del 54%. Por este resultado, la cooperativa ha implementado algunos
estudios para identificar asociados con alta probabilidad de retirarse.

Tal como se expuso anteriormente, la cooperativa ha realizado analisis para entender el
comportamiento del retiro de asociados, y es a partir del calculo de la curva de
supervivencia construida con el histérico de todos los asociados en los ultimos 20 afios,
que la probabilidad de que un asociado siga en la cooperativa el primer afio es de 78 %.
La mediana es durar aproximadamente tres afios como asociado (35 meses), mientras
que la media fue de 5,25 anos (63 meses). En otros estudios, se analiza como cambia la
probabilidad de permanencia de un periodo a otro, y se tiene como resultado que los
periodos donde es mas importante focalizar politicas de fidelizacion de clientes son desde
su asociacion hasta que cumplen casi 2 afos.
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Adicionalmente, la cooperativa ha realizado algunas técnicas de aprendizaje automatico,
las cuales predicen si un asociado va a retirarse en un lapso de 6 meses. Estos se han
obtenido a partir de informacién histérica, en una plataforma tecnoldgica desarrollada
bajo un sistema de bases de datos distribuidas, la cual se encuentra en servidores de
Google que contiene por cada asociado variables demograficas , las interacciones de
compra y cancelaciones historicas en el tiempo de los productos en cada una de las
empresas del grupo, agrupadas en sectores como: cooperativo financiero,
proteccion(solidaridad y corredor de seguros), salud (EPS, medicina prepagada y CEM)
y unidades de educacion, fundacion y recreacion. También las negaciones de productos
0 servicios, beneficios, atenciones (turnos), peticiones, quejas y reclamos. El sistema de
base de datos distribuidas, ademas almacena datos externos al grupo empresarial que
no son por asociado, como los tweets relacionados con la cooperativa y variables
macroeconomicas como el IPC, variacion Mensual IPC, variacion ano corrido IPC,
variacion anual IPC, tasas de interés de los bonos TES a 1 afio, tasas de interés de los
bonos TES a 5 afios, indice de Produccién Industrial y Tasa de Desempleo. Con esta
fuente de datos las técnicas de aprendizaje automatico han obtenido una exactitud,
precision y sensibilidad del 88%, 18.7% y 4.7% respectivamente.

Lo anterior expone un escenario de mejora en métricas como la precision y sensibilidad
para la cooperativa, donde se pueden aplicar técnicas de aprendizaje automatico para
mejorar la calidad de la prediccion y usar la visualizacion de datos para construir una
herramienta de apoyo a las areas comerciales para la toma de decisiones.

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

¢, Como mejorar la calidad de la prediccidén y visualizar el riesgo de abandono de un
asociado de una cooperativa multiactiva usando técnicas de aprendizaje automatico?

Esto implica responder los siguientes interrogantes:

e ;Qué caracteristicas son relevantes para estimar el riesgo de abandono de un
asociado?

e ;Cbmo seleccionar los datos requeridos para la construccion de modelos usando
técnicas de aprendizaje automatico?

e ;,CbOmo preparar los datos para garantizar una adecuada implementacién de
técnicas de aprendizaje automatico?

e ,;,CbOmo construir modelos usando técnicas de aprendizaje automatico que
permitan predecir el riesgo de abandono?

e ;COomo evaluar el desempeno de los modelos en técnicas de aprendizaje
automatico?

e ;,CbOmo comparar el desempeno de los modelos en técnicas de aprendizaje
automatico?

e ;Cbmo visualizar el comportamiento del riesgo de abandono?

13
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OBJETIVOS DEL PROYECTO
OBJETIVO GENERAL

Desarrollar una aplicacion web que contenga el mejor modelo computacional entrenado
que prediga y visualice el riesgo de abandono de un asociado, para una cooperativa
multiactiva basado en técnicas de aprendizaje automatico.

2.2

3.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Analizar las caracteristicas relevantes para estimar el riesgo de abandono de un
asociado.

Seleccionar los datos requeridos para la construccién de modelos usando técnicas
de aprendizaje automatico.

Preparar los datos de forma adecuada para el entrenamiento de técnicas de
aprendizaje automatico.

Construir modelos usando técnicas de aprendizaje automatico que permitan
predecir el riesgo de abandono.

Evaluar el desempefo de los modelos en técnicas de aprendizaje automatico
entrenadas, a partir de las métricas de evaluacion.

Comparar las métricas de evaluacion de los modelos entrenados en técnicas de
aprendizaje automatico con los modelos previos.

Realizar la visualizacién de las predicciones de los asociados activos a la
cooperativa.

RESULTADOS ESPERADOS

Los resultados esperados en el desarrollo del proyecto son:

4.

e Conjunto de datos pre-procesados para la construccion de modelos mediante

técnicas de aprendizaje automatico.

Documento donde se realiza el analisis de los datos, contenidos en las tablas que
reportan los resultados de los experimentos de entrenamiento de los modelos de
aprendizaje automatico.

Programa que implementa cada uno de los modelos de aprendizaje automatico y
construye los graficos automaticamente, de la prediccién del riesgo de abandono.

ALCANCE

Creacion de una aplicacion Web de visualizacion de datos que incluye el mejor modelo

14



entrenado de aprendizaje automatico, que prediga el riesgo de abandono de cada uno
de los asociados activos en la cooperativa. El conjunto de datos histéricos para el
entrenamiento de los modelos esta entre los anos 2008 y 2020. La cantidad de modelos
de aprendizaje automatico se establecera acorde a las investigaciones previas sobre el
tema. Los criterios de seleccidn de los modelos entrenados se trabajaran con la matriz
de confusién, especificidad, precision, sensibilidad y F1-score. Estos indicadores seran
usados para comparar con los modelos entrenados por la cooperativa en otros
experimentos realizados. Por ultimo, se define la variable a predecir como retirados
voluntariamente y activos normales en la cooperativa, para crear la variable de
clasificacion de dos clases (retiro voluntario y activo normal).

5. JUSTIFICACION

La cooperativa multiactiva, con una base social de 250 mil asociados necesita mantener
la mayor cantidad de asociados activos para fortalecer su modelo cooperativo en
Colombia. Para ello, en este trabajo se realizara la prediccion del riesgo de abandono de
la cooperativa usando técnicas de aprendizaje automatico, mejorando los modelos
previamente construidos en la cooperativa, asi como la visualizacién de datos para una
mejor comprension. De manera que, las técnicas de aprendizaje automatico facilitan la
obtencién de informacion para comprender, organizar y predecir el riesgo de abandono
de asociados con un grado de precision, mientras que la visualizacion de datos, ayuda a
caracterizar los asociados activos que presentan mayor riesgo de abandono.

La importancia de este proyecto radica en la creacion de una herramienta computacional
que pueda ser utilizada por la fuerza comercial de la cooperativa, lo que permitira el
disefio de estrategias de retencion y la toma de decisiones mas informadas para impactar
positivamente la tasa de abandono de asociados.

6. MARCO TEORICO DE REFERENCIA Y ANTECEDENTES (ESTADO DEL ARTE)

En esta seccion se presentan los fundamentos teéricos del proyecto, como: concepto de
la tasa de desercion de clientes, aprendizaje automatico, métricas de desempefio,
técnicas de procesamiento de datos y por ultimo la revision de la literatura.

6.1 TASA DE DESERCION DE CLIENTES (RATE CHURN)

El término Churn Rate hace referencia a la tasa de cancelacion de clientes, es decir, se
encarga de medir el porcentaje de clientes que se dan de baja de una empresa en un
periodo de tiempo determinado. Es una métrica indispensable a la hora de conocer el
motivo de la pérdida de clientes y gracias a él, poder elaborar estrategias de marketing
que te permitan obtener una mayor fidelizacién de clientes [15].

15
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Segun [16], retener a un cliente resulta aproximadamente diez veces mas barato que
conseguir uno nuevo, por eso debe ser una prioridad saber aplicar estrategias de
retencién y fidelizacién que consigan mantener y desarrollar a los clientes rentables y
fieles.

Existen dos tipos de Churn Rate: voluntario e involuntario. EI Churn Rate voluntario es
cuando por decision propia el cliente decide cambiar de compaiia o servicio, mientras
que el Churn Rate involuntario sucede cuando el cliente deja la empresa debido a una
causa externa como la reubicacién de una zona geogréafica, la falta de factibilidad técnica
del servicio en la zona, la caida en morosidad, y en caso extremo, la muerte [17].

El problema del abandono de clientes es una constante en sectores en que los clientes
se tienen que suscribir o abonar a un determinado servicio como por ejemplo el sector de
las telecomunicaciones [15]. En el sector cooperativo el cual es objeto de estudio, el
cliente (asociado) es la base central del modelo cooperativo, y mantener la base social
de asociados es primordial porque vincular un nuevo asociado, puede ser mucho mas
complicado que retener a los actuales, es asi que un alto retiro de asociados se convierte
en un problema importante.

6.2 APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automatico de acuerdo con [1] lo enmarcan como un subconjunto de la
inteligencia artificial, el cual permite a un sistema aprender patrones y adaptar un modelo
a partir de un conjunto de datos, con un nivel de desempefio mayor que la programacion
explicita.

En la figura 1, se observa los grupos que componen el aprendizaje automatico, dado que
es un subconjunto de la inteligencia artificial.

Artificial Intelligence

Reasoning MaChine Lea rning

Matural
Langu age
Processing
(ML)
Supervised Unsupervsed Reinforcement | Deep Learning
Learning Learning Learming + Nawrsl Hatworks

Planning

Figura 1: Inteligencia artificial.
Fuente: [1]
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En la figura 1, se encuentran los grupos en los cuales se define el aprendizaje automatico
(machine learning), se definira cada uno de ellos:

e Aprendizaje supervisado: Se le especifica al modelo que debe aprender, por lo
cual la variable respuesta puede ser etiquetada, como en aprendizaje supervisado
para una clasificacion.

e Aprendizaje no supervisado: en este caso no se sabe la variable respuesta como
etiqueta como en un caso de clasificacion, sino que los modelos aplicados
descubren patrones, grupos o regularidades de los datos.

e Aprendizaje por refuerzo: Es un modelo de aprendizaje conductual a través de
ensayo y error y donde lo aprende es un entorno simulado.

e Deep Learning: Definido por las redes neuronales profundas, en el cual se
pueden agregar muchas capas y neuronas.

Como el proyecto trabajara mediante el aprendizaje supervisado, se profundizara en la
siguiente seccion.

6.3 APRENDIZAJE SUPERVISADO

De acuerdo con [1], el aprendizaje supervisado generalmente comienza con un conjunto
establecido de datos y una cierta comprensién de como se clasifican esos datos, por lo
cual se habla de datos etiquetados para un caso de clasificacion. El aprendizaje tiene en
cuenta esa etiqueta para aprender a clasificar segun la etiqueta correspondiente.

El aprendizaje supervisado segun [8], esta destinado a encontrar patrones en los datos
que se puedan aplicar a un proceso de analisis. Estos datos tienen caracteristicas
etiquetadas que definen el significado de los datos. [1], ademas definen el siguiente
ejemplo, para el caso de aprendizaje supervisado. Donde al haber millones de imagenes
de animales y en cada animal incluye una explicacion, que luego se puede crear una
aplicacion de aprendizaje automatico que distinga a un animal de otro, para este caso,
etiquetar estos datos sobre tipos de animales, puede tener cientos de categorias de
diferentes especies, debido a que se han identificado los atributos y el significado de los
datos, asi los usuarios que entrenan los datos modelados lo entienden bien para que se
ajusten a los detalles de las etiquetas. Cuando la variable que quiere predecir no es una
etiqueta sino una variable continua, se aplicara una regresion, que para el aprendizaje
supervisado esta le ayuda a comprender la correlacion entre las variables. Un ejemplo
de aprendizaje supervisado cuando se tiene una variable continua calificacién de una
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prueba, que depende de las horas estudiadas, lo cual se puede ajustar la calificacién de
una prueba dependiendo la relacién que tenga con las horas estudiadas.

En la figura 2, se definira el caso para una clasificacién y una regresion.

Male = % 100 o
Female = % b b .

x \ XX x Test :

Weight X Grade 75 A

% 50 H .

Hours Studied
Height

Figura 2. Ejemplo de un problema de clasificacion y regresion.

Fuente: https://towardsdatascience.com/a-brief-introduction-to-supervised-learning-
54a3e3932590

Dentro del aprendizaje supervisado, existen una gran cantidad de métodos para el caso
que se requiera clasificar, a continuacién, se expone la definicion de las metodologias
que seran implementadas en el presente trabajo.

6.4 TECNICAS UTILIZADAS

ARBOLES DE DECISION

En [6], se define a los arboles de decisibn como un método que consiste en particionar
recursivamente el espacio de las variables independientes, de tal forma que se minimice
el indice de impureza entre las regiones conformadas. Si se denota la variable
dependiente como y y las variables independientes x1, x2, .... xp, la particidon recursiva
dividira el espacio dimensional p de las variables x en conjuntos disyuntos siguiendo el
siguiente mecanismo recursivo. En primer lugar, se selecciona una de las variables xi,
para esa variable se selecciona un valor si a partir del cual se dividira el espacio de
dimensiones p en dos partes, una parte que contiene todas las observaciones donde xi
<= si y otro donde se encuentre las observaciones xi > si. Luego, cada una de las partes
conformadas se dividira siguiendo un mecanismo similar. El proceso continia hasta
obtener regiones cada vez mas pequefias. El objetivo, entonces, es dividir, todo el
espacio de x en regiones lo mas homogéneas posibles (regiones que contengan sélo una
clase).
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RANDOM FOREST

Esta técnica de aprendizaje automatico, segun [7], lo define como una extension del arbol
de clasificacion que consiste en una coleccion independiente, idénticamente distribuida y
al azar de clasificadores organizados en arboles, en donde cada arbol aporta un unico
voto a la clase mas popular de X. Basicamente, para los agrupamientos Random Forest
selecciona al azar un subconjunto de los atributos para luego volver a seleccionar el mejor
corte entre estos. Posteriormente el proceso se repite en cada uno de los arboles
(muchos arboles crecen de la misma manera) para asi construir un bosque. Finalmente,
todos los arboles son usados en el resultado final, la etiqueta que obtenga mayor cantidad
de incidencias es reportada como la prediccion.

MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE

Segun [8], la caracteristica principal de esta técnica se basa en construir un hiperplano
de separacion optimo entre dos clases perfectamente separadas en el cual existe un
limite lineal, donde las clases pueden no ser separables. Esto quiere decir que las MVS
buscan construir un hiperplano como plano de decisidn, el cual separa las clases positivas
(+1) y negativas (-1) con el mayor margen de separacion, para un problema de
clasificacion., Cuando las dos clases son linealmente separables en Rd se desea
encontrar un hiperplano separador que entregue un error de generalizacion mas pequefio
entre el numero infinito de posibles planos.

Las MVS tienen dos parametros especificados que se deben ajustar por el usuario:
e : Parametro que controla la penalizacién del error una vez se fija el kernel.

e Parametros del kernel correspondiente para un kernel polinomial es p.

REDES NEURONALES ARTIFICIALES

De acuerdo con [1], en la figura 3 se presenta la arquitectura basica de un perceptron
multicapa.
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Figura 3. Arquitectura perceptrén multicapa.

Fuente:https://medium.com/@joshua.payne/an-introduction-to-recurrent-neural-

networks-8151823daeb7

Los componentes segun [9], principales del funcionamiento de una red neuronal son:

Entradas: Las variables de entrada y salida pueden ser binarias (digitales) o
continuas (analdgicas) dependiendo del modelo de aplicacion.

Pesos sinapticos: Representan la intensidad de interaccion entre cada neurona
presinaptica y la neurona postsinaptica.

Reglas de propagacion: Proporciona el valor del potencial postsinaptico de la
neurona en funcién de sus pesos y entradas. La funcion mas habitual es de tipo
lineal, y se basa en una suma ponderada de las entradas con los pesos sinapticos
(uniéon sumadora).

Funciéon de activacion o de transferencia: Proporciona el estado de activaciéon
actual de la neurona en funcion de su estado anterior.

Funcion de salida: Proporciona la salida actual de la neurona.

Ventajas

Aprendizaje adaptativo: Las RNA aprenden a realizar tareas a partir de un
conjunto de datos dados, en el proceso de aprendizaje, estos datos son
representados como las entradas y pesos.

Auto-organizacion: Pueden crear su propia organizaciéon o representacién de la
informacion recibida

Operacion en tiempo real: Las operaciones realizadas pueden ser llevadas a
cabo por computadores paralelos, o dispositivos de hardware especiales que
aprovechan esta capacidad.
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Tolerancia a fallos parciales: La destruccion parcial de una red, dafa el
funcionamiento de la misma, pero no la destruye completamente. Esto es debido
a la redundancia de la informacién contenida.

En el proceso de aprendizaje, los enlaces ponderados de las neuronas se ajustan
de manera que se obtengan ciertos resultados especificos. Una red neuronal no
necesita un algoritmo para resolver un problema, ya que ella puede generar su
propia distribucion de pesos en los enlaces mediante el aprendizaje. También
existen redes que continuan aprendiendo a lo largo de su vida, después de
completado su periodo de entrenamiento.

Operacion en tiempo real: los computos neuronales pueden ser llevados a cabo
en paralelo; para esto se disefian y fabrican maquinas con hardware especial para
obtener esta capacidad.

Inclusiéon flexible en la tecnologia vigente: se pueden obtener chips
especializados para redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas tareas.
Ello permitira la integracion de médulos en los sistemas existentes.

Las redes neuronales se autoajustan a los elementos procesales: Son
dinamicas, pues son capaces de estar constantemente cambiando para adaptarse
a las nuevas condiciones.

La funcion del disefiador es Unicamente la obtencion de la arquitectura apropiada.
No es problema del disefiador el cémo la red aprendera a discriminar. Sin
embargo, si es necesario que desarrolle un buen algoritmo de aprendizaje que le
proporcione a la red la capacidad de discriminar.

Desventajas

Complejidad de aprendizaje para grandes tareas, cuantas mas cosas se necesita
que aprenda la red, mas complicado sera ensenarle.

Tiempo de aprendizaje elevado. Esto depende de dos factores: primero se
incrementa la cantidad de patrones a identificar o clasificar y segundo se requiere
mayor flexibilidad o capacidad de adaptacion de la red neuronal para reconocer
patrones que sean sumamente parecidos, se debera invertir mas tiempo en lograr
que la red converja a valores de pesos que representan lo que se quiere ensenar.

No permite interpretar lo que se ha aprendido, la red por si sola proporciona una
salida, un numero, que no puede ser interpretado por ella misma, sino que se
requiere de la intervencién del programador y de la aplicacion en si para
encontrarle un significado la salida proporcionada [9].
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METODOS DE ENSAMBLE

Segun [10], los métodos de ensamble son técnicas en el aprendizaje automatico que
combinan una serie de modelos base con el objetivo de producir una prediccion mas
precisa. Los tipos mas comunes de este tipo de técnicas son:

Promedio simple: Las predicciones se combinan a partir de todos los modelos
bases y se toma el promedio simple de dichas decisiones. Esta técnica ha tenido
una eficiencia del modelo final debido a que reduce la varianza de la variable
respuesta.

Generalizacion apilada: Se utiliza un nuevo modelo base para corregir los errores
del modelo base anterior, de manera que se crea un modelo padre que toma como
valores de entrada las salidas de las predicciones de cada uno de los modelos
base.

Bagging: es una técnica que genera multiples conjuntos de entrenamiento a partir
de la base de entrenamiento inicial, a cada uno de estos se les genera un modelo
base individual. A partir de las predicciones de estos modelos base, se genera un
modelo mas grande el cual agrega los resultados para generar una prediccion
final, tal y como se muestra en la Figura 4.

Bagging: Prediction

Final Prediction

1

Bagging

T Predictions ‘ ‘

Modell | e Model N

N/

New instance

Figura 4. Visualizacion de funcionamiento de bagging.

Fuente: http://deepnote.me/2019/08/25/datascience-18-machine-learning-with-tree-

based-models-in-python/

Boosting: es una técnica donde se generan varios modelos de manera individual
con baja capacidad predictiva, y asi cada modelo toma una entrada diferente y le
entrega al siguiente modelo una version mejorada de la base de entrenamiento
para que este maximice los indicadores de desempeno y al finalizar el
entrenamiento, se genera la prediccion con base en las predicciones de cada uno
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de los modelos individuales. La estructura de este modelo se describe en la Figura

5
Box 2
D1 D2
+ + + D3
S = ‘+' +_ + +e
+ = — + T = & — —
== + - & -
+
Box 1 e - Box 3
= =
A = Box 4

Figura 5. Visualizacion de funcionamiento del boosting.
Fuente: https://www.educba.com/boosting-algorithm/

Ventajas de estas técnicas de ensamble:

e Disminuciéon de sesgo y varianza debido a la compensacion entre los modelos
base.

e Poca probabilidad al sobre entrenamiento.

Las principales desventajas de las técnicas de ensamble:

e Estas técnicas al tener que combinar métodos de aprendizaje automatico para
generar mejoras en la prediccion, son dificiles de interpretar por lo que son caja
negra y la salida es un modelo complejo, algo que puede ser util para la
interpretacion es la importancia de las variables predictoras.

e Son computacionalmente costosos, ya al integrar varias técnicas se pueden
consumir rapidamente la memoria del cémputo por el calculo que debe hacer.

6.5 METRICA DE EVALUACION Y RENDIMIENTO

Cuando se ajustan técnicas de aprendizaje automatico, y se quiere seleccionar la mejor

de ellas de acuerdo con su mejor prediccion dado para un caso de clasificacion. Es

necesario evaluar el desempefio de la técnica de aprendizaje automatico con métricas

para seleccionar la que mejor clasifique de acuerdo con el problema en estudio.

MATRIZ DE CONFUSION

En [11] se afirma que la matriz de confusion representa una de las formas mas
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interpretativas para medir el rendimiento de clasificacién de una técnica de aprendizaje
automatico. El esquema de la matriz de confusién se puede observar en la Tabla 1:

Tabla 1. Matriz de Confusién

Observacion
Positivos Negativos

Verdaderos Falsos

Positivos | positivos (VP) | Positivos (FP)

Falsos Verdaderos
Negativos (FN) | Negativos (VN)

Prediccion

Negativos

Fuente: Propia

Donde VN son los verdaderos negativos, FN son los falsos negativos, FP son los falsos
positivos y VP son los verdaderos positivos. Se conocen como negativos las marcaciones
iguales a cero y positivos a las observaciones cuya marcacion sea uno, para un caso
binario de clasificacion.

EXACTITUD (ACCURACY EN INGLES) (%)

Es el porcentaje de clasificaciones correctas. Esta métrica da una mirada generalizada

sobre el desempefio del modelo, pero cuando hay desbalance en la marcacion o se desea

conocer como se distribuye los éxitos y fracasos del modelo por clase no es suficiente.
VP +VN

ACC= N+ FP+FN (P

ERROR RATE (%)

Es el porcentaje de Clasificaciones Incorrectas.

B FP +FN B
" VP+VN4+FP+FN

ERR 1 — Accuracy (2)

ESPECIFICIDAD (%)

Es la capacidad de detectar Verdaderos Negativos, también conocida como fraccion de
verdaderos negativos.
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VN

Especificidad = VN ¥ FP

3

PRECISION O VALOR PREDICTIVO POSITIVO (%)

Es el porcentaje de resultados positivos.

VPredictp = — " 4
redictP =y @

Esta métrica permite conocer que tan acertado es el modelo respecto a su clasificacion
de positivos.

VALOR PREDICTIVO NEGATIVO (%)

Es el porcentaje de resultados negativos.

VPredictN = — 5
redictN ==y

F1SCORE (PUNTAJE) (%)

Es el promedio ponderado de la precision y el recall, por tanto, es la capacidad de contar
tanto los falsos positivos o como falsos negativos.

Fi§ 5 Recall * Precision 6
= *
core Recall + Precision (6)

CURVA ROC

En [12] se define las curvas ROC como una herramienta para evaluar la habilidad de un
clasificador en la discriminacion de instancias verdaderas y falsas. En una definicion mas
acertada se puede decir que las Curvas ROC son las que miden la relacion de la tasa de
verdaderos positivos (predicciones acertadas) versus la tasa de falsos positivos
(predicciones erradas). Siendo el positivo el referente a la clase de fuga cuando se trata
de un problema de clasificacion binario. Estas curvas no tienen una féormula asociada.

No obstante, si tienen una métrica, llamada “Area Under the Curve” (AUC), que se define
como el area bajo la Curva ROC, tiene la siguiente propiedad estadistica: “La AUC de un
clasificador es equivalente a la probabilidad que el clasificador posicionara una instancia
aleatoria positiva mejor que una instancia aleatoria negativa” [13].
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A continuacion, se muestran 3 ejemplos de curva ROC. La primera con discriminacién

perfecta (AUC=1), discriminacion adecuada (AUC=0.8) y capacidad de discriminacion
similar al azar (AUC=0.5).

/

/

/ AUC=05

/
S

Tasa de falsos positivos Tasa de falsos positivos Tasa de falsos positivos
(1- Especificidad) (1- Especificidad) (1- Especificidad)

AUC = | AUC=08

Sensibilidad
Sensibilidad
Sensibilidad

Figura 6. Curva ROC.
Fuente: https://www.cienciasinseso.com/en/privacidad/roc-curve/

6.6 TECNICAS DE PROCESAMIENTO DE DATOS

En las técnicas de aprendizaje automatico, se debe realizar un procesamiento previo a
los datos para poder que funcionen de manera adecuada. Por ejemplo, en el caso de
tener datos faltantes, datos atipicos o en el caso de tener duplicidad de informacion. Esto
puede causar un mal ajuste de las técnicas a los datos.

ONE HOT ENCODING

La transformacion de variables categodricas con n valores distintos, en un vector de
tamano n (igual al numero de posibles valores que puede tomar 38 la variable categoérica),
se asigna el valor de 1, cuando hay presencia de la variable en la posicion

correspondiente y 0 para el resto, visto de manera de fila, asi existira presencia o
ausencia de la variable.

NORMALIZACION

Esta técnica hace referencia a escalar los dominios de las variables hacia una métrica
comun, con la finalidad que las diferencias entre las escalas de magnitud de las variables

generen un sesgo en el modelo y, por tanto, afecte su desempefio y capacidad de
prediccion.
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7. TRABAJOS RELACIONADOS

Las técnicas de aprendizaje automatico expuestas se enmarcan en analisis supervisado
y cuando se quiere hacer una clasificacion. Asi la revision de la literatura estara enfocada
en analisis de prediccion de cancelacion de un servicio o producto, lo cual genera una
variable binaria 0 o 1, cuando se tienen dos clases a predecir.

En [2] se realiza un analisis sobre la desercion de clientes en la industria de las
telecomunicaciones, dando importancia al tiempo que tarda el cliente en cancelar el
producto. Se considera una variable de respuesta condicionada al tiempo en dias de
cancelacién del producto, argumentando que tener una respuesta de la prediccion
medida en meses puede no ser suficiente para reaccionar en una industria saturada. La
metodologia propone cuatro modelos para predecir la desercion diaria. Dos modelos
dependen de caracteristicas extraidas de la serie de tiempo multivariante, como el
modelo basado en RFM y el modelo basado en estadisticas, mientras que los otros
modelos, aprovechan las técnicas de aprendizaje profundo para la extraccion automatica
de caracteristicas, como el modelo basado en LSTM y el modelo basado en CNN.

De acuerdo con [3], hoy en dia dada la gran cantidad de informacion, estructurada y no
estructurada, es importante para entender mejor a los clientes y mejorar la deteccién de
clientes propensos a la cancelacién de un producto o servicio. La huella digital, es
informacion capturada por el uso de aplicaciones e interaccion con redes sociales. Esta
informacion es de gran ayuda para capturar patrones externos que no estan en las
fuentes internas de informacién de los sistemas transaccionales tradicionales. Estas
fuentes no estructuradas como el texto, para el analisis han demostrado que son de gran
ayuda para mejorar las métricas de desempefio de las técnicas de aprendizaje
automatico.

El éxito de las campafias de retencidon en mercados rapidos y saturados como la industria
de telecomunicaciones, depende de predecir con precision los posibles clientes que van
a cancelar el servicio. En un estudio como en [4], proponen una forma de incorporar el
tiempo para mejorar el comportamiento del cliente y presentar un enfoque dinamico de
extremo a extremo para la tarea de prediccion de abandono en servicios de
telecomunicaciones, que incluso conduce a un mayor rendimiento del modelo. En este
caso, se enfoca en construir redes de llamadas semanalmente durante un periodo de
seis meses y extraer caracteristicas de cada cliente para capturar la dinamica del
comportamiento de abandono del cliente, utilizando tres conjuntos de datos distintos. Asi
se puede predecir la pérdida de clientes, luego se realiza una clasificacion con la serie
de tiempo multivariante resultante del comportamiento de las fuentes de datos, que
contiene variables como la duracion de la llamada, fecha y numero de celular.

En estudios realizados en [5], usan modelos hibridos, en el cual explican cémo combinar
diferentes técnicas supervisadas como no supervisadas, con el objetivo de mejorar las
métricas de prediccion y determinar focos estratégicos a perfiles encontrados.
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METODOLOGIA

En este capitulo, se relaciona cada uno de los pasos propuestos para dar cumplimiento
tanto a los objetivos especificos como al objetivo general del presente trabajo.

A. ESTUDIO DE LAS CARACTERISTICAS RELEVANTES PARA ESTIMAR EL

RIESGO DE ABANDONO

e Seleccionar la informacion de bodega de datos.

¢ Realizar una ficha técnica de la informacion y definir tiempo de analisis en la
base de datos.

e Construir un diccionario de variables.
e Realizar un andlisis descriptivo e identificar variables relevantes

. SELECCION DE LOS DATOS PARA LA CONSTRUCCION DE LOS MODELOS
DE APRENDIZAJE AUTOMATICO.

e Analizar correlaciones y seleccionar las variables relevantes.

. PREPARACION DE LOS DATOS DE FORMA ADECUADA PARA EL
ENTRENAMIENTO DE LOS MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO.

e Aplicar codificacion de variables categodricas y normalizacion de variables
cuantitativas.

e Seleccionar las técnicas de aprendizaje automatico.
¢ Dividir la base de datos en entrenamiento y prueba.

. CONSTRUCCION DE LAS TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO QUE
PERMITAN PREDECIR EL RIESGO DE ABANDONO.

¢ Definir los experimentos para la construccion de las técnicas de aprendizaje
automatico.

¢ Reporte de los resultados experimento 1(técnicas de aprendizaje automatico
por defecto)

¢ Reporte de los resultados experimento 2(optimizacion de hiperparametros)

. EVALUACION DEL DESEMPENO DE LOS MODELOS DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO ENTRENADOS, A PARTIR DE LAS METRICAS DE
EVALUACION.

e Generar tablas comparativas de los experimentos en cada una de las métricas
y seleccion de la mejor técnica.
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F. CONSTRUCCION DE LA VISUALIZACION DE LAS PREDICCIONES DE LOS
ASOCIADOS ACTIVOS A LA COOPERATIVA.

e Construir la visualizacion de los datos en un aplicativo web

9. DESARROLLO DEL PROYECTO

El proyecto se trabajé con base en la revision de la literatura del capitulo 6 y siguiendo el
esquema descrito de las actividades del capitulo 8. En la figura 7, se muestra el esquema
general de la metodologia usada en el proyecto.

Preparacidn de datos GCP

Adquisicion de datos

Ccsv " Conjunto de
csv. datos historicos
csv de asociados

Andlisis Exploratorio y
seleccion de variables

l

Pre-procesamiento
de informacion

f—v—‘\

Construccion de
Modelos
|

¥
Ty

Evaluacion de los
modelos
| S—

=

Visualizacion

Figura 7. Metodologia General.
Fuente: Elaboracion propia.
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9.1 [ESTUDIO DE LAS CARACTERISTICAS RELEVANTES PARA ESTIMAR EL
RIESGO DE ABANDONO

9.1.1. SELECCION DE LA INFORMACION DE LA BODEGA DE DATOS
La bodega de datos de la cooperativa contiene las tablas descritas en la tabla 2, y son

las que estan disponibles para estructurar el conjunto de datos, con las variables para la
prediccion del riesgo de abandono.

Tabla 2 Dimensiones y tablas de hechos del sistema de base de datos

Tablas Instancia Descripcién

dimCliente Bodega Informacién del cliente

fact asociatividad (cootaylor) Bodega Tabla que contiene informacion de negocio de la
cooperativa

fact Demografica Bodega Tabla con informacion demogréfica

fact tenenciasalud Bodega Informacién de productos del sector salud

factTenenciaRecreacionTurismo Bodega Informacién de turismo

factAtentosCasosPQR Bodega Informacién de quejas y reclamos

factSegmentos Bodega Informacién de agrupacién de variables, segun
negocio

factTenenciaProteccion Bodega Ultima particion

factTenenciaMicrocreditos Bodega Informacién de productos financieros

factTenenciaCrediSolidario Bodega Informacidén de productos financieros cooperativos

factTenenciaEducacionFundacion Bodega Informacién de productos o programas con la
fundacién

factTurnos Bodega Informacidén de turnos en las oficinas

factAprobacionesNegaciones Bodega Aprobaciones o negaciones de productos

factindicadores Bodega Informacién de indicadores usados por la
cooperativa.

factBeneficio Bodega Tabla que contiene los beneficios monetarios por
los productos cooperativos

factindicadoresCuotaCeroUno Bodega Informacién de pago en las primeras cuotas de los
clientes

factCarterizacionProfundizacion Bodega Informacién de gestion comercial

factGestionComercialProfundizacio | Bodega Informacién comercial de colocacion de productos.

n

factDetalleProfundizacion Bodega Informacién de la gestiébn comercial a clientes y
comentarios.

TmpHistoricoBanco stage Informacién histérica de productos de banco

Fuente: Elaboracion propia.

Las tablas de la base de datos corporativa de la tabla 2, son extraidas, transformadas y
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cargadas mediante un proceso de ETL (Extract, Transform and Load), en un file server,
para luego ser cargado a la nube de GCP (Google Cloud Platform). El acceso a las bases
de datos distribuidas en GCP, se hace a través de una APl y las solicitudes de informacién
se pueden realizar por medio de la terminal de Linux (Bash).

La adquisicion de los datos se puede hacer de dos formas, haciendo una solicitud a la
APl de una muestra de clientes de manera aleatoria o a través de una solicitud de clientes
particulares mediante el campo de identificacion encriptado. En el desarrollo del proyecto
se uso esta ultima, generando una lista de 411.600 clientes con llave de identificacién en
un archivo PKL. El proceso de extraccion del sistema de base datos, realiza consultas
por lotes de 2000 clientes. Estos lotes son exportados en archivos con formato .csv, en
una ruta especificada por el usuario que realiza la consulta al sistema.

9.1.2. FICHA TECNICA DE LA INFORMACION Y TIEMPO DE ANALISIS EN LA BASE
DE DATOS

En la tabla 3, se muestra la informaciéon del sistema de base de datos distribuidos en
GCP, que contiene la cantidad de variables por cada dimension.

Tabla 3. Ficha técnica de la base de datos

Cantidad

Dimension Descripcion de
Variables

Demogréfica Variables demograficas y segmentos de los asociados 18

-Productos Vigentes y Cancelados en la historia recolectada de
productos 87

-Participacion en eventos en la cooperativa

Interacciones de
Compra

. -Inactividad: Asociado entra en estado de inactividad en la cooperativa,
Comportamiento

d por dejar de pagar la cuota en un lapso de 90 dias 4
e pago

g -Cuota cero o cuota uno: No paga ni la primera cuota, y solo paga una
Beneficios como .
Asociado Tenencia y uso de los productos 98
Servicio SO|ICItl.JdeS, queja§ y reclamos 8

Negaciones de crédito

Estado Define si el cliente esta activo o retirado 1
Total 216

Fuente: Elaboracion propia.

Dado lo anterior, con los resultados de 206 archivos en formato .csv que contiene toda la

informacion de las dimensiones de la tabla 3, se realiza un programa en Python que

transforma los archivos .csv, en una sabana de datos organizada con la informacién

historica de los ultimos 10 anos, para el periodo 2008-2018, de tal forma que quedan en
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las filas los clientes y en las columnas las variables con una dimension de 411.600 filas y
216 columnas.

9.1.3. DICCIONARIO DE VARIABLES

En la seccion anterior se define cuantas variables componen la extraccién del conjunto
de datos por dimension. En la tabla 4, se muestra el diccionario de variables.

Tabla 4. Diccionario de variables

Dimension Id Variables
1 facttenenciacredisolidario_numcantidadcuotasmora_sum
2 facttenenciacredisolidario_numvalorcuota_sum
3 facttenenciacredisolidario_numvalorsaldoactual_sum
4 facttenenciacredisolidario_numvalorsaldomora_sum
5 facttenenciacredisolidario_numvalortasaefectivaanual_sum
6 facttenenciaeducacionfundacion_count_sieeducacion-cancelado_sum
7 facttenenciaeducacionfundacion_count_sieeducacion-inactivo_sum
8 facttenenciaeducacionfundacion_count_sieeducacion-suspendido_sum
9 facttenenciaeducacionfundacion_count_sieeducacion-terminado_sum
10 |[facttenenciaeducacionfundacion_count_sieeducacion-vigente_sum
11 |[facttenenciaeducacionfundacion_count_siefundacion-cancelado_sum
12 |facttenenciaeducacionfundacion_count_siefundacion-inactivo_sum
13 |facttenenciaeducacionfundacion_count_siefundacion-suspendido_sum
14 |facttenenciaeducacionfundacion_count_siefundacion-terminado_sum
15 |[facttenenciaeducacionfundacion_count_siefundacion-vigente_sum
16 |[facttenenciaeducacionfundacion_count_suecoeduc-suspendido_sum
- 17 [facttenenciaeducacionfundacion_count_suecoeduc-terminado_sum

Beneficios . . = - ; —
18 |[facttenenciaeducacionfundacion_count_suecoeduc-vigente_sum
19 |facttenenciaeducacionfundacion_count_suecofund-suspendido_sum
20 |facttenenciaeducacionfundacion_count_suecofund-terminado_sum
21 |facttenenciaeducacionfundacion_count_suecofund-vigente _sum
22 |facttenenciaeducacionfundacion_numvalorcuota_sum
23 |facttenenciamicrocreditos_count_al_dia_sum
24 | facttenenciamicrocreditos_count_en_mora_sum
25 | facttenenciamicrocreditos_numvalorcuota_sum
26 |facttenenciamicrocreditos_numvalordesembolso_sum
27 |facttenenciaproteccion_count_autos_comisionable-cancelado_sum
28 |facttenenciaproteccion_count_autos_comisionable-vencida_por_renovacin_sum
29 |facttenenciaproteccion_count_autos_comisionable-vigente_sum
30 |facttenenciaproteccion_count_bancaseguros-cancelado_sum
31 |facttenenciaproteccion_count_bancaseguros-vigente _sum
32 |facttenenciaproteccion_count_campo_nulo-cancelado_sum
33 |facttenenciaproteccion_count_campo_nulo-cotizado_sum
34 |facttenenciaproteccion_count_campo_nulo-vigente_sum
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facttenenciaproteccion_count_desempleo_banco-cancelado_sum
facttenenciaproteccion_count_desempleo_banco-vigente_sum
facttenenciaproteccion_count_hogar_mas_y total home_comisionable-
cancelado_sum

facttenenciaproteccion_count_hogar_mas_y total home_comisionable-
vencida_por_renovacin_sum

facttenenciaproteccion_count_hogar_mas_y total home_comisionable-
vigente_sum

facttenenciaproteccion_count_nan-vigente_sum
facttenenciaproteccion_count_otras_polizas-cancelado_sum
facttenenciaproteccion_count_otras_polizas-vencida_por_renovacin_sum
facttenenciaproteccion_count_otras_polizas-vigente_sum
facttenenciaproteccion_count_perdidas_parciales-cancelado_sum
facttenenciaproteccion_count_perdidas_parciales-vigente_sum
facttenenciaproteccion_count_plan_100_dafios-cancelado_sum
facttenenciaproteccion_count_plan_100_dafios-vencida_por_renovacin_sum
facttenenciaproteccion_count_plan_100_hurto-cancelado_sum
facttenenciaproteccion_count_plan_100_hurto-vencida_por_renovacin_sum
facttenenciaproteccion_count_rce_en_exceso-cancelado_sum
facttenenciaproteccion_count_rce_en_exceso-vencida_por_renovacin_sum
facttenenciaproteccion_count_soat-cancelado_sum
facttenenciaproteccion_count_soat-vigente_sum
facttenenciaproteccion_count_total_rc_medica-cancelado_sum
facttenenciaproteccion_count_total_rc_medica-vencida_por_renovacin_sum
facttenenciaproteccion_count_total_rc_medica-vigente_sum
facttenenciaproteccion_count_vida_fsv-cancelado_sum
facttenenciaproteccion_count_vida_fsv-vigente_sum
facttenenciaproteccion_count_vida_grupo_prima_unica-cancelado_sum
facttenenciaproteccion_count_vida_grupo_prima_unica-vigente_sum
facttenenciaproteccion_numvalorcuota_sum
facttenenciaproteccion_strcodtipomovimiento_sum
facttenenciasalud_count_campo_nulo-activo_sum
facttenenciasalud_count_cem-activo_sum
facttenenciasalud_count_cem-retirado_sum
facttenenciasalud_count_medicina_integral-activo_sum
facttenenciasalud_count_medicina_integral-retirado_sum
facttenenciasalud_count_nan-retirado_sum
facttenenciasalud_count_plan_obligatorio_de_salud-activo_sum
facttenenciasalud_count_plan_obligatorio_de_salud-fallecido_sum
facttenenciasalud_count_plan_obligatorio_de_salud-retirado_sum
facttenenciasalud_count_plan_obligatorio_de_salud-suspendido_sum
facttenenciasalud_count_salud_oral-activo_sum
facttenenciasalud_count_salud_oral-retirado_sum
facttenenciasalud_numvalorcuota_sum
tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof04001_otrosc_sum
tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof04100_sum
tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof04101_sum
tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof04102_sum
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80 |tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof04103_sum
81 |tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof04104_sum
82 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof041106_sum
83 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof041111 sum
84 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof0411116_sum
85 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof041113_sum
86 |tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof041115 sum
87 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof0411460_sum
88 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof041401_sum
89 |tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof042110_sum
90 |tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof0421112_ sum
91 |tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof0421116_cupo_sum
92 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof0421116 saldo_sum
93 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof042130_sum
94 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof042170_sum
95 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof042250_sum
96 |tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof042280_sum
97 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cofcmcm_sum
98 | tmpproductosbancohistoricotenencia count none sum
99 |factindicadorescuotacerouno_count 1196.0_sum
Comportamie |100 |factindicadorescuotacerouno_count_1197.0_sum
nto_de_pago |101 |factindicadorescuotacerouno_count _272.0_sum
102 |factindicadorescuotacerouno_count 91.0 sum
103 |factasociatividadsipas_count_asistencia_juridica-cancelado_sum
104 |factasociatividadsipas_count_asistencia_juridica-desembolsado_sum
105 |[factasociatividadsipas_count_asistencia_juridica-inactivo_sum
106 |factasociatividadsipas_count_asistencia_juridica-pendiente_sum
107 |[factasociatividadsipas_count_asistencia_juridica-vigente_sum
108 |factasociatividadsipas_count_asistencia_pensional-cancelado_sum
109 |[factasociatividadsipas_count_asistencia_pensional-desembolsado_sum
110 |[factasociatividadsipas_count_asistencia_pensional-inactivo_sum
111 |factasociatividadsipas_count_asistencia_pensional-pendiente_sum
112 |factasociatividadsipas_count_asistencia_pensional-vigente_sum
113 |factasociatividadsipas_count_auxilio_funerario-cancelado_sum
114 |factasociatividadsipas_count_auxilio_funerario-desembolsado_sum
interacciones |115 |[factasociatividadsipas_count_auxilio_funerario-inactivo_sum
116 |factasociatividadsipas_count_auxilio_funerario-pendiente_sum
117 |factasociatividadsipas_count_auxilio_funerario-vigente_sum
118 |factasociatividadsipas_count_campo_nulo-cancelado_sum
119 |factasociatividadsipas_count_campo_nulo-vigente_sum
120 |factasociatividadsipas_count_desempleo-cancelado_sum
121 |factasociatividadsipas_count_desempleo-desembolsado_sum
122 |factasociatividadsipas_count_desempleo-inactivo_sum
123 |factasociatividadsipas_count_desempleo-pendiente_sum
124 |factasociatividadsipas_count_desempleo-vigente_sum
125 |factasociatividadsipas_count_exequial-cancelado_sum
126 |factasociatividadsipas_count_exequial-desembolsado_sum
127 |factasociatividadsipas_count_exequial-inactivo_sum
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factasociatividadsipas_count_exequial-vigente_sum
factasociatividadsipas_count_herencia-cancelado_sum
factasociatividadsipas_count_herencia-desembolsado_sum
factasociatividadsipas_count_herencia-inactivo_sum
factasociatividadsipas_count_herencia-vigente_sum
factasociatividadsipas_count_hospitalizacion-cancelado_sum
factasociatividadsipas_count_hospitalizacion-desembolsado_sum
factasociatividadsipas_count_hospitalizacion-inactivo_sum
factasociatividadsipas_count_hospitalizacion-vigente_sum
factasociatividadsipas_count_incrementos_plan_basico-cancelado_sum
factasociatividadsipas_count_incrementos_plan_basico-desembolsado_sum
factasociatividadsipas_count_incrementos_plan_basico-inactivo_sum
factasociatividadsipas_count_incrementos_plan_basico-pendiente_sum
factasociatividadsipas_count_incrementos_plan_basico-vigente_sum
factasociatividadsipas_count_plan_educativo-cancelado_sum
factasociatividadsipas_count_plan_educativo-inactivo_sum
factasociatividadsipas_count_plan_educativo-suspendido_sum
factasociatividadsipas_count_plan_educativo-vigente_sum
factasociatividadsipas_count_prima_nivelada-inactivo_sum
factasociatividadsipas_count_prima_nivelada-suspendido_sum
factasociatividadsipas_count_prima_nivelada-vigente_sum
factasociatividadsipas_count_recuperacion-cancelado_sum
factasociatividadsipas_count_recuperacion-desembolsado_sum
factasociatividadsipas_count_recuperacion-inactivo_sum
factasociatividadsipas_count_recuperacion-vigente_sum
factasociatividadsipas_count_segunda_opinion_medica-cancelado_sum
factasociatividadsipas_count_segunda_opinion_medica-desembolsado_sum
factasociatividadsipas_count_segunda_opinion_medica-inactivo_sum
factasociatividadsipas_count_segunda_opinion_medica-pendiente_sum
factasociatividadsipas_count_segunda_opinion_medica-vigente_sum
factasociatividadsipas_count_solvencia-cancelado_sum
factasociatividadsipas_count_solvencia-desembolsado_sum
factasociatividadsipas_count_solvencia-inactivo_sum
factasociatividadsipas_count_solvencia-suspendido_sum
factasociatividadsipas_count_solvencia-vigente_sum
factasociatividadsipas_count_tranquilidad-cancelado_sum
factasociatividadsipas_count_tranquilidad-desembolsado_sum
factasociatividadsipas_count_tranquilidad-inactivo_sum
factasociatividadsipas_count_tranquilidad-vigente_sum
factasociatividadsipas_count_vida_clasica-cancelado_sum
factasociatividadsipas_count_vida_clasica-desembolsado_sum
factasociatividadsipas_count_vida_clasica-inactivo_sum
factasociatividadsipas_count_vida_clasica-pendiente_sum
factasociatividadsipas_count_vida_clasica-vigente_sum
factasociatividadsipas_count_vida-cancelado_sum
factasociatividadsipas_count_vida-desembolsado _sum
factasociatividadsipas_count_vida-inactivo_sum
factasociatividadsipas_count_vida-vigente_sum
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176 |factasociatividadsipas_numvalorcuota_sum

177 |factasociatividadsipas_numvalorproteccioninicialsolicitado_sum
178 |factasociatividadsipas_strcodtipomovimiento_sum

179 |factestadotac_numcupoasignadotac_sum

180 |factestadotac_numcupoutilizadotac_sum

181 |factestadotac_numtarjetasutilizadotac_sum

182 | facttenenciarecreacionturismo_count_campo_nulo-activo_sum
183 | facttenenciarecreacionturismo_count_convenios-activo_sum
184 |facttenenciarecreacionturismo_count_convenios-cancelado_sum
185 |[facttenenciarecreacionturismo_count_eventos-activo_sum

186 | facttenenciarecreacionturismo_count_eventos-cancelado_sum
187 |facttenenciarecreacionturismo_count_turismo-activo_sum

188 | facttenenciarecreacionturismo_count_turismo-inactivo_sum
189 |[facttenenciarecreacionturismo numvalorcuota sum

190 |[factaprobacionesnegaciones_count_anulada_sum

191 |[factaprobacionesnegaciones_count_aprobada_sum

192 |[factaprobacionesnegaciones_count_cupo_activado_sum
193 |[factaprobacionesnegaciones_count_cupo_aprobado_sum
194 |factaprobacionesnegaciones_count_desembolsado_sum
195 |factaprobacionesnegaciones_count_en_estudio_sum

196 |factaprobacionesnegaciones_count_negada_sum

197 |factaprobacionesnegaciones numvalormonto sum

servicio

198 |ingresos_num_valor_ingresos

199 | numcantidadhijos

200 |numcantidadpersonascargoadultas
201 |numcantidadpersonascargomenores18
202 | numcodtipovinculacion

203 | numcodunicocorte

204 | numedad

205 |segmentos_num_cantidad_productos_sum
206 |Segmento_Ciclo_de_Vida

207 |Genero

208 | Tipo_Persona

209 |Corte_Factura

210 | Actividad_Laboral

211 |Area_Conocimiento

212 (Estado_Civil

213 | Estrato

214 | Nivel_Academico

215 | Tipo Vivienda

Demografica

Estado 216 |Label

Fuente: Elaboracion propia.
El diccionario de variables que muestra la tabla 4, dimensiona la cantidad de informacion

que se extrae en el proceso de extraccién de la informacién consolidada para su posterior
analisis descriptivo.
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9.1.4. ANALISIS DESCRIPTIVO E IDENTIFICACION DE VARIABLES RELEVANTES

El resultado del Dataframe construido hasta el momento contiene 411.600 filas y 216
columnas, y en primera instancia se realiza una agrupacion de variables con un
significado similar segun el proceso operativo en la cooperativa, por ejemplo, los
productos inactivos y cancelados, se suman para agrupar la variable. En la tabla 5, se
puede observar un resumen de las variables por dimensién cuando estan agrupadas.

Tabla 5. Agrupacion de variables

Dimensién Variables
No agrupadas | Agrupadas

Demogréfica 18 18
Interacciones de Compra 87 69
Comportamiento de pago 4 4
Beneficios como Asociado 98 85
Servicio 8 5
Estado (activo o retirado) 1 1

Total 216 182

Fuente: Elaboracién propia.
Estas 182 variables agrupadas que contienen informacién de cada variable y con analisis
de completitud de informacién que muestra en la tabla 6, solo 28 variables tienen
informacion completa y las otras contienen mas del 94% de informacion incompleta.

Tabla 6. Variables agrupadas y valores vacios

No.
: . . Var : %
Dimension iabl Variables agrupadas vacios

e

Beneficios 1 | autos_comisionableActivo 97%
2 | autos_comisionableCancelado 96%
3 | bancasegurosActivo 95%
4 | bancasegurosCancelado 0,0%
5 | facttenenciacredisolidario numcantidadcuotasmora_sum 98%
6 | facttenenciacredisolidario numvalorcuota sum 0,0%
7 | facttenenciacredisolidario_numvalorsaldoactual_sum 98%
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8 | facttenenciacredisolidario_numvalorsaldomora_sum 100%
9 | facttenenciacredisolidario_numvalortasaefectivaanual_sum 96%
10 | facttenenciaeducacionfundacion_numvalorcuota_sum 0,0%
11 | facttenenciamicrocreditos_count_al _dia_sum 98%
12 | facttenenciamicrocreditos_count_en_mora_sum 95%
13 | facttenenciamicrocreditos_numvalorcuota_sum 100%
14 | facttenenciamicrocreditos_numvalordesembolso_sum 97%
15 | facttenenciaproteccion_count_campo_nulo-cancelado_sum 95%
16 | facttenenciaproteccion_count_campo_nulo-cotizado_sum 97%
17 | facttenenciaproteccion_count_campo_nulo-vigente_sum 98%
18 | facttenenciaproteccion_count_desempleo_banco- 95%
cancelado_sumCancelado
19 | facttenenciaproteccion_count_desempleo_banco-vigente_sumActivo 97%
20 | facttenenciaproteccion_count_nan-vigente_sum 99%
21 | facttenenciaproteccion_numvalorcuota_sum 97%
22 | facttenenciaproteccion_strcodtipomovimiento _sum 98%
23 | facttenenciasalud_count_campo_nulo-activo_sum 95%
24 | facttenenciasalud_count_cem-activo_sum 96%
25 | facttenenciasalud_count_cem-retirado_sum 97%
26 | facttenenciasalud_count _medicina_integral-activo_sum 100%
27 | facttenenciasalud_count_medicina_integral-retirado_sum 96%
28 | facttenenciasalud_count_nan-retirado_sum 100%
29 | facttenenciasalud_numvalorcuota_sum 98%
30 | hogar_mas_y_total_homeActivo 96%
31 | hogar_mas_y total homeCancelado 97%
32 | otras_polizasActivo 95%
33 | otras_polizasCancelado 0,0%
34 | perdidas_parciales-canceladoCancelado 99%
35 | perdidas_parciales-vigenteActivo 97%
36 | plan_100_dafiosCancelado 99%
37 | plan_100_hurtoCancelado 95%
38 | plan_obligatorio_de_saludActivo 95%
39 | plan_obligatorio_de_saludCancelado 97%
40 | rc_medicaActivo 99%
41 | rc_medicaCancelado 97%
42 | rce_en_excesoCancelado 99%
43 | salud_oralActivo 95%
44 | salud_oralCancelado 96%
45 | sieeducacionActivo 95%
46 | sieeducacionCancelado 95%
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47 | sieeducacionterminado 0,0%
48 | siefundacionActivo 97%
49 | siefundacionCancelado 98%
50 | siefundacionterminado 0,0%
51 | soatActivo 98%
52 | soatCancelado 0,0%
53 | suecoeducActivo 100%
54 | suecoeducCancelado 0,0%
55 | suecoeducterminado 96%
56 | suecofundActivo 96%
57 | suecofundCancelado 96%
58 | suecofundterminado 100%
59 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof04001_otrosc 96%

sum
60 t_mpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof04100_sum 0,0%
61 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof04101_sum 97%
62 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count banco sta cof04102 sum 99%
63 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof04103_sum 98%
64 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof04104_sum 96%
65 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof041106_sum 99%
66 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof041111 sum 0,0%
67 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof0411116 _sum 97%
68 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof041113 sum 96%
69 | tmpproductosbancohistoricotenencia _count _banco_sta cof041115 sum 95%
70 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof0411460 sum 99%
71 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof041401 sum 100%
72 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof042110_sum 99%
73 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof0421112 sum 97%
74 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof0421116_cup 0,0%

0_sum
75 tn;pproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof0421116_sald 97%

0_sum
76 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cof042130_sum 96%
77 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta_cof042170_sum 96%
78 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count _banco sta cof042250 sum 98%
79 | tmpproductosbancohistoricotenencia _count banco sta cof042280 sum 99%
80 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_banco_sta cofcmcm_sum 96%
81 | tmpproductosbancohistoricotenencia_count_none_sum 100%
82 | vida_fsvActivo 99%
83 | vida_fsvCancelado 95%
84 | vida_grupo_prima_unicaActivo 100%
85 | vida_grupo_prima_unicaCancelado 97%
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Comportami 86 | factindicadorescuotacerouno_count_1196.0_sum 97%
ento_de_pag [ 87 | factindicadorescuotacerouno_count 1197.0_sum 96%
0 88 | factindicadorescuotacerouno count 272.0 sum 98%
89 | factindicadorescuotacerouno_count 91.0 sum 100%
interacciones | 90 | asistencia_juridicaActivo 95%
91 | asistencia_juridicaCancelado 100%
92 | asistencia_juridicadesembolsado 99%
93 | asistencia_juridicaPendiente 98%
94 | asistencia_pensionalActivo 100%
95 | asistencia_pensionalCancelado 97%
96 | asistencia_pensionaldesembolsado 99%
97 | asistencia_pensionalPendiente 99%
98 | auxilio_funerarioActivo 100%
99 | auxilio_funerarioCancelado 97%
100 | auxilio_funerariodesembolsado 99%
101 | auxilio_funerarioPendiente 100%
102 | desempleoActivo 97%
103 | desempleoCancelado 98%
104 | desempleodesembolsado 95%
105 | desempleoPendiente 98%
106 | exequialActivo 96%
107 | exequialCancelado 100%
108 | exequialdesembolsado 98%
109 | factasociatividadsipas_count_campo_nulo-cancelado_sum 98%
110 | factasociatividadsipas_count_campo_nulo-vigente_sum 96%
111 | factasociatividadsipas_numvalorcuota_sum 0,0%
112 | factasociatividadsipas_numvalorproteccioninicialsolicitado_sum 0,0%
113 | factasociatividadsipas_strcodtipomovimiento_sum 95%
114 | factestadotac_numcupoasignadotac_sum 97%
115 | factestadotac_numcupoutilizadotac_sum 98%
116 | factestadotac_numtarjetasutilizadotac_sum 99%
117 | facttenenciarecreacionturismo_count_campo_nulo-activo_sum 96%
118 | facttenenciarecreacionturismo_count_convenios-activo_sum 0,0%
119 | facttenenciarecreacionturismo_count_convenios-cancelado_sum 95%
120 | facttenenciarecreacionturismo_count_eventos-activo_sum 0,0%
121 | facttenenciarecreacionturismo_count_eventos-cancelado_sum 97%
122 | facttenenciarecreacionturismo_count_turismo-activo_sum 100%
123 | facttenenciarecreacionturismo_count_turismo-inactivo_sum 97%
124 | facttenenciarecreacionturismo _numvalorcuota _sum 0,0%
125 | herenciaActivo 98%
126 | herenciaCancelado 98%
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127 | herenciadesembolsado 95%
128 | hospitalizacionActivo 99%
129 | hospitalizacionCancelado 100%
130 | hospitalizaciondesembolsado 97%
131 | incrementos_plan_basicoActivo 96%
132 | incrementos_plan_basicoCancelado 95%
133 | incrementos_plan_basicodesembolsado 98%
134 | incrementos_plan_basicoPendiente 97%
135 | plan_educativoActivo 98%
136 | plan_educativoCancelado 96%
137 | prima_niveladaActivo 99%
138 | prima_niveladaCancelado 95%
139 | recuperacionActivo 96%
140 | recuperacionCancelado 95%
141 | recuperaciondesembolsado 96%
142 | segunda_opinion_medicaActivo 96%
143 | segunda_opinion_medicaCancelado 97%
144 | segunda_opinion_medicadesembolsado 98%
145 | segunda_opinion_medicaPendiente 97%
146 | solvenciaActivo 99%
147 | solvenciaCancelado 97%
148 | solvenciadesembolsado 97%
149 | tranquilidadActivo 96%
150 | tranquilidadCancelado 96%
151 | tranquilidaddesembolsado 96%
152 | vida_clasicaActivo 99%
153 | vida_clasicaCancelado 98%
154 | vida_clasicadesembolsado 99%
155 | vida_clasicaPendiente 95%
156 | vidaActivo 100%
157 | vidaCancelado 99%
158 | vidadesembolsado 97%
Servicio 159 | aprobacionesnegacionesActivo 99%
160 | aprobacionesnegacionesCancelado 95%
161 | aprobacionesnegacionesdesembolsado 99%
162 | aprobacionesnegacionesPendiente 0,0%
163 | factaprobacionesnegaciones_numvalormonto_sum 99%
Demogréfica | 164 | ingresos_num_valor_ingresos 95%
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165 | numcantidadhijos 100%
166 | numcantidadpersonascargoadultas 98%
167 | numcantidadpersonascargomenoresl18 98%
168 | numcodtipovinculacion 95%
169 | numcodunicocorte 97%
170 | numedad 0,0%
171 | segmentos_num_cantidad_productos_sum 0,0%
172 | Segmento_Ciclo_de_Vida 0,0%
173 | Genero 98%
174 | Tipo_Persona 96%
175 | Corte_Factura 0,0%
176 | Actividad_Laboral 0,0%
177 | Area_Conocimiento 0,0%
178 | Estado_Civil 0,0%
179 | Estrato 0,0%
180 | Nivel_Academico 0,0%
181 | Tipo_Vivienda 0,0%
Estado 182 | Label 0,0%

Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla 5 se muestra que solo 28 variables tienen informacion completa, y las otras
variables mas del 94% son vacias. Dado este resultado, se trabaja con las 28 variables

descritas en la tabla 7.

Tabla 7. Variables seleccionadas

. Tipo de S
Id Variables variable Descripcién
1 cooperativa_valor_c Continua Monto acumulado que pagé el asociado, por estar activo en la

uota

cooperativa

2 | valor_proteccion

Continua

Hace referencia al monto valor del seguro en dinero, por el cual el
asociado esta o estuvo protegido

valor_cuota_credito
_solidario

Continua

Monto acumulado que pago por las cuotas del crédito solidario

valor_cuota_fundaci
on_educacion

Continua

Monto acumulado que pagé por las cuotas de los servicios de
fundacién en educacion

5 | usos_turismo

Discreta

Cantidad de usos que realiz6 el asociado en el sector de turismo

6 | usos_eventos

Discreta

Cantidad de usos que realizo el asociado en el sector de eventos

42




Cali

Monto acumulado que pagé por las cuotas de los servicios de la

7 |valor_cuota_turismo | Continua agencia de turismo
8 | tarjeta_debito Discreta Cantldad. de veces que ha tenido la tarjeta debito del banco de la
cooperativa
. . Cantidad de veces que ha tenido la cuenta deposito del banco de la
9 | cuenta_deposito Discreta .
cooperativa
tarjetavisasaldo_cup | . Cantidad de veces que ha tenido la tarjeta visa con un cupo
10 Discreta .
0 asignado por el banco
aprobacionesnegaci | . Cantidad de aprobaciones y negaciones de los productos de la
11 - Discreta . . .
onesPendiente cooperativa que estan pendientes
. Cantidad de veces que asegurd los productos financieros de la
12 | bancaseguros Discreta .
cooperativa
. . Cantidad de veces que ha tenido una poliza en el sector asegurador
13 | otras_polizas Discreta ;
de la cooperativa
educacion_terminad | . Cantidad de veces que tomd un producto en el sector educacion y
14 Discreta L
0 culmind el uso
15 | fundacion Discreta | Cantidad de veces que tomd un producto en el sector de fundacion
16 | soat Discreta | Cantidad de veces que tomé un producto de Soat
17 gducacmn_cancelad Discreta | Cantidad de veces que tomd un producto de educacion y lo canceld
18 | numedad Discreta |Edad del asociado
19 | cantidad_productos | Discreta |Cantidad de productos que ha tomado con la cooperativa
Segmentacion del ciclo de vida de un asociado:
- Joven asociado: Asociados con edades entre los 18 y 25 afios,
hombres o0 mujeres sin hijos
- En formacién: Mayores a 25 afios hasta los 45 afios, solo hombres
sin hijos
- Mujer independiente: Mayores a 25 afios hasta los 45 afios, solo
20 | ciclo_vida Ordinal | mujeres sin hijos
- Consolidacién: Mayores a 25 afios hasta los 60 afios, hombre o
mujeres con hijos
- Transicién: Mayores a 45 hasta los 60 afios, hombre o mujeres sin
hijos
- Maduro: Mayores a 60 afios con hijos o sin hijos, hombres o
mujeres
unicocorte es una categoria del tiempo en que le llega la factura al
asociado
-05_del_mes
. . -25_del_mes
21 | unicocorte Ordinal ~
-30_del_mes
-20_del_mes
-15 del_mes
-10 del mes
22 | actividad_laboral Nominal actividad_laboral es una categoria que define el estado laboral de

un asociado:
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-asalariado

-independiente
-pensionado_-_jubilado
-otro_tipo_de_actividad
-socio_sociedad
-estudiante
-ama_de_casa

-rentista_capital

23

area_conocimientos

Nominal

Categoria del area de conocimiento a la que pertenece el asociado:
-economia, _ administracion, contaduria_y_afines
-ingenieria, _arquitectura, _urbanismo_y afines
-ciencias_de_la_salud
-ciencias_sociales, _derecho_y ciencia_politica
-ciencias_de_la_educacion
-agronomia, _veterinaria_y_afines
-matematicas_y_ciencias_naturales
-bellas_artes
-humanidades y ciencias religiosas

24

estado_civil

Nominal

Categoria del estado civil del asociado:
-soltero
-casado
-union_libre
-separado
-viudo
-divorciado

25

estrato

Ordinal

Categoria del estrato socio econémico del asociado:
-bajo-bajo
-bajo
-medio-bajo
-medio
-medio-alto
-alto

26

nivel_academico

Ordinal

Categoria del nivel académico del asociado:
-primaria
-tecnélogo
-técnico
-profesional
-especializacion

27

tipo_vivienda

Nominal

Categoria del tipo de vivienda del asociado:
-familiar
-propia
-alquiler

28

label

Binaria

Asigna 1 al asociado retirado y 0 al asociado activo

Fuente: Elaboracion propia.
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Dado los resultados anteriores, se procede a realizar el analisis exploratorio de datos.

Este analisis se realizara para entender algunos patrones de separabilidad de las clases
que se quiere predecir.

Ahora bien, con respecto a la definicion de la variable a predecir, en la tabla 3 se define
la variable label del asociado, que a continuacién se codifica en:

1, si el asociado se retira de la cooperativa

Label = { ) .
0, el asociado esta activo

Esta variable contiene 226.446 (55%), asociados categorizados con label 1 y 185.154
(45%), con label en 0, lo que demuestra un balanceo de clases a la hora del
entrenamiento de los modelos.

En primera instancia, se trabajo el analisis de las distribuciones de cada una de las cinco
variables de los montos de cuotas que paga el asociado por los productos o servicios, las
cuales hace evidente la necesidad de una transformaciéon (logaritmo), debido a la
presencia de colas muy alargadas que puedan influenciar la adecuada descripcion de los
asociados. En las figuras 8 a 12 se muestran los histogramas de las variables originales
y transformadas.
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Figura 8. Histograma del valor de la cuota de la cooperativa y logaritmo del valor de la
cuota de la cooperativa.

En la figura 8, se observa como los asociados activos (label=0), tienen una distribucién

bimodal de los datos, pero teniendo una mayor frecuencia de datos por encima de los
asociados retirados (label=0).
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Figura 9. Histograma del valor de proteccién de la cooperativa y logaritmo del valor de
proteccion.

En la figura 9, se muestra el comparativo de asociados activos(label=0) y asociados
retirados(label=1), para la variable valor de proteccion en la cooperativa, con un valor
aproximado de 24 millones mas repetido en los activos y valores menores con mas
frecuencia en los retirados.
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Figura 10. Histograma del valor cuota crédito solidario de la cooperativa y el logaritmo
del valor cuota crédito solidario.

En la figura 10, el histograma del valor de la cuota muestra como los asociados tienen

una distribucion mas simétrica a valores mas altos, comparados con los asociados
retirados mientras estuvieron activos en la cooperativa.
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Figura 11. Histograma del valor de la cuota de fundacion educacion de la cooperativa y
logaritmo del valor de la cuota de fundacion educacion.

En la figura 11, el comportamiento del valor de la cuota para productos de la fundacion
en educacion se observa con distribuciones similares, pero teniendo mayor frecuencia en
los asociados que estan activos comparado con los retirados en su momento que estaban
activos en la organizacion.
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Figura 12. Histograma del valor de cuota de turismo de la cooperativa y logaritmo del
valor de cuota de turismo.

El histograma de la figura 12, muestra el comparativo del valor de la cuota de turismo de
los asociados activos(label=0) y retirados(label=1).

En las siguientes variables, se trabajara graficos de puntos y boxplot, para analizar los
comportamientos de los asociados retirados y activos.
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Figura 13. Box plot y puntos de las aprobaciones y negaciones pendiente de la
cooperativa.

En la figura 13, se muestra el grafico de puntos y boxplot, en las poblaciones de asociados
activos(label=0) y retirados(label=0), para la variable de aprobaciones y negaciones
pendientes, con una mayor concentracion en la poblacion de activos, en valores mayores
a 40.
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Figura 14. Box plot y puntos del uso de turismo de la cooperativa.

usos_turismo

40

20

En la figura 14, se observa como los asociados activos(label=0), presentan una mayor
concentracion en el uso de turismo, en valores mayores a 40 comparado con los
retirados. El boxplot tiene una mediana de 12 en asociados activos, comparado con
mediana en 0 para asociados retirados, representado en mayor valor del turismo en los
asociados activos.
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Figura 15. Box plot y puntos del uso de eventos de la cooperativa.

En la figura 15, se observa una mayor concentracion en uso de eventos para los
asociados activos(label=0), comparado con los asociados retirados(label=1). El
comportamiento demuestra que los asociados logran tener una conexién con los eventos
mientras estan activos.
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Figura 16. Box plot y puntos tenencia de la tarjeta débito.

En la figura 16, se analiza la tenencia acumulada de la tarjeta débito, a partir del grafico
de puntos y box plot, se tiene comportamientos similares entre ambas poblaciones objeto
de estudio.
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Figura 17. Box plot y puntos tenencia de la cuenta deposito.

La tenencia acumulada de la cuenta deposito, se muestra en la figura 17 mayor cantidad
de puntos en la poblacion activa de asociados(label=0), en valores mayores a 20, pero
con concentraciones muy similares en las poblaciones.
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Figura 18. Box plot y puntos tenencia de la tarjeta visa con cupo.

En la figura 18, la poblacién activa de asociados(label=0), para la tenencia de la tarjeta
visa con cupo, se evidencia con mayor concentracion en la nube de puntos en valores
mayores a 30, comparado en la poblacién de asociados retirados(label=1) mientras
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Figura 19. Box plot y puntos de producto de banca seguros.
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Figura 20. Box plot y puntos de producto de otras polizas.
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Figura 21. Box plot y puntos de producto de soat.

En el sector asegurador, se muestran las figuras 19,20 y 21. La tenencia del producto
como banca seguros, otras polizas y soat, se establece distribuciones de puntos
concentrados en su mayoria en valores pequefos, pero se diferencia en los valores
grandes, al comparar los asociados activos(label=0) con retirados(label=1).
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Figura 22. Box plot y puntos créditos de educacion terminados.
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Figura 23. Box plot y puntos créditos de educacion cancelado.

En las figuras 22 y 23, se evidencia que los usos de los productos del sector educativo
tienen mayor participacion en la poblacion de asociados activa (label=0). Los boxplot con
una distribucion asimétrica a la derecha, evidenciando valores mas grandes y
concentrados si es comparado con los box plot de la poblacion retirada(label=1).
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Figura 24. Box plot y puntos participacion en la fundacion.

En la figura 24, la participacion en el sector fundacion, aunque se evidencia mayor
participacion en por la densidad de puntos en la poblacion activa(label=0), de asociados.
Los boxplot son muy similares y solo se observa diferencias en las concentraciones de
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puntos en valores mayores a 40.
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Figura 25. Comparativo en porcentaje de participacién por cantidad de productos.

En la figura 25, se observa la cantidad de productos en el eje x y la participacién por la
poblacién activa(label=0), comparado con la retirada(label=1). Se evidencia que no tener
productos la participacion de los asociados retirados es del 95%, comparado con los
asociados activos que solo es del 5%.
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Figura 26. Histograma de la edad de los asociados.

54



Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

Res. 2333 del 2012

En el histograma, de la figura 26 se muestra la distribuciéon de la edad de asociados
activos(label=0) y retirados(label=1), en este caso es muy similar teniendo casi
distribuciones similares.
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Figura 27. Comparativo en porcentaje de participacion por segmento ciclo de vida.

En la segmentacion del ciclo vida de los asociados que realiza la cooperativa, se muestra
en la figura 27, que la participacion de la poblacién activa(label=0), en segmentos como
transicion y maduro es mayor en un 50% comparado con los retirados(label=1). En este
caso, categorias como el joven, en formacién y mujer independiente sus participaciones
en poblacién retirada(label=1), esta entre el 63% y 73%, evidenciando que la poblacion
con edad menores a 45 afos, no logran conectarse con la cooperativa si es comparado
con otros segmentos de mayor edad.
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Figura 28. Comparativo en porcentaje de participacion por nivel académico.

En la figura 28, se muestra la participacion por la categoria de nivel académico, con un
55.11% de profesionales estan retirados(label=1), comparado con un 44.89% de
activos(label=0), se evidencia que los tecndlogos tienen 66.63% de poblacién retirada,
mientras que los activo son 33.38%.
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Figura 29. Comparativo en porcentaje de participacion por area de conocimiento.
En la categoria de area de conocimiento, en la figura 29 las participaciones en las

poblaciones son muy uniforme. Solo en area como la educacién y humanidades superan
el 50% de poblacion activa (label=0).
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Figura 30. Comparativo en porcentaje de participacion por actividad laboral.

En la actividad laboral, figura 30. Se muestra la distribucién de participaciones de las
categorias, para el caso de ama de casa, estudiante y pensionado y jubilado, el
porcentaje supera el 70% de poblacién activa(label=0).
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Figura 31. Comparativo en porcentaje de participacion por estrato socio econémico.
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En la figura 31, el estrato socioecondmico, tiene un patron de participacion creciente a
medida que el estrato es mayor. En estrato como bajo-bajo, el 29% estan
activos(label=0), mientras que en estrato altos es del 66%.
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Figura 32. Comparativo en porcentaje de participacién por estado civil.
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En la figura 32, se muestra la participacion por categoria del estado civil con porcentajes
similares en las poblaciones de retiros(label=1) y activos(label=0).
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Figura 33. Comparativo en porcentaje de participacion por corte de la factura.

Figura 33, se muestra el corte de la factura en las fechas establecidas por el proceso de
facturacion de la cooperativa. En las participaciones se destaca que los asociados de
corte 30, el 16.9% estan retirados(label=1), mientras que el 23.4% son activos(label=0).
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En la figura 34, se muestra por poblacion activa (label = 0) y retirada(label=1), los
porcentajes por categoria, con un resultado destacado del 33.4% con vivienda propia
en la poblacién activa, mientras un 21.9% en la poblacién retirada.

De acuerdo con la informacién presentada anteriormente, se evidencié algunos patrones
de separabilidad en el label que caracteriza el estado de retiro o activo en la cooperativa.
Las variables como el valor de la cuota, valor de proteccién y valor de cuota en crédito
solidario, presentan comportamientos bimodales en su distribucion, comparado con un
comportamiento simétrico en las distribuciones de los datos en productos como
fundacion, recreacion y turismo, evidenciando que existen variaciones en los
comportamientos de cada variable con respecto al estado del asociado a la cooperativa.
Por otro lado, la variable cantidad de productos presenta que los asociados sin producto
tienen mayor participacion en los retiros comparado con los activos, lo cual incentiva a
proponer estrategias de colocacion de productos para mitigar los retiros en la cooperativa.

En resumen, para las variables categéricas, se presentan participaciones que ayudan a
caracterizar a los asociados, como se describe a continuacion:

e En el segmento de ciclo de vida para las categorias jovenes asociado, en
formacién y mujer independiente se tiene una participacion mayor al 60% para el
estado de retiro (label=1). Esto demuestra que para edades entre los 18 a 45 afios,
sea hombre o mujer y sin hijos, los asociados tienen un mayor perfil riesgo en
retirarse, comparado con las siguientes categorias como consolidacién, transicion
y maduro, donde las proporciones en el estado activo(label=0), empieza a cambiar
los porcentajes de participacion perfilando los asociados con edades entre 25 a 45
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anos, sea hombre o mujer con hijos.

e En la variable estrato socio econdmico, se evidencia que un mayor estrato genera
menor proporcién de asociados con estado de retiro.

e Corte de la factura, es una variable que identifica en qué momento se genera la
factura de cada asociado y se evidencia que para el corte 30, existe un 23% de
asociados activos comparado con un 8% de retirados.

Los analisis de variables univariados anteriormente demuestra la importancia de entender
algunos patrones en la poblacion objeto de estudio, logrando evidenciar cuales variables
pueden tener una mayor propension al riesgo de abandono en la cooperativa.

9.2 SELECCION DE VARIABLES A PARTIR DE ANALISIS DE CORRRELACION
PARA LA CONTRUCCION DE LOS MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Con el objetivo de analizar patrones de correlaciones bivariados, en la figura 35 se
muestra la correlacion de Pearson entre variables numéricas. Un resultado a resaltar es
la correlacion positiva en variables como uso eventos y cantidad productos, seguido por
usos turismo y cantidad productos, lo que evidencia la importancia en generar un mayor
uso en sectores como turismo y recreacién, para lograr que la cantidad de productos
aumente y logre mitigar el riesgo de abandono en la cooperativa.
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Figura 35. Correlacién de variables numéricas.

De acuerdo con la informacion presentada anteriormente, las 28 variables que tienen
informacion completa y ademas que segun los graficos realizados presentan
separabilidad en los histogramas, cuando se comparan los activos y retirados, en las
variables cuantitativas son relevantes para el analisis de la prediccion del riesgo de
abandono.

9.3 PREPARACION DE LOS DATOS DE FORMA ADECUADA PARA EL
ENTRENAMIENTO DE LOS MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

9.3.1. CODIFICACION DE VARIABLES CATEGORICAS Y NORMALIZACION DE
VARIABLES CUANTITATIVAS.

De acuerdo con [18], un paso previo para la construccion de los modelos es el
preprocesamiento de la informacion, con el conjunto de datos descritos anteriormente.

Las tareas se realizaron en las siguientes actividades y se describen a continuacion:

e De acuerdo con [17], la magnitud de las variables puede influir en el desempefio
de los modelos basados en aprendizaje automatico. Por tanto, se procedié a
escalar las variables continuas en un rangode O a 1.

e Otra actividad como se define en [19], es transformar las variables categoricas en
variables ficticias binarias que codifican la presencia o ausencia de una categoria
particular. Por lo tanto, se crean v — 1 variables ficticias para representar los v
valores unicos de cada variable categoérica.

Al realizar las tareas mencionadas se obtuvo el conjunto de datos preprocesado que se
utiliza para el entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico.

9.3.2. SELECCION DE LAS TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Una actividad importante es la seleccion de las técnicas de aprendizaje automatico, ya
teniendo la estructura de los datos construido como se trabajo en la seccidén 9.3.1 y de
acuerdo con lo revisado en la seccion 6, existen muchas técnicas de aprendizaje
automatico que son trabajadas para resolver un problema de clasificacion, por tanto,
algunas de ellas se seleccionaron con base en un analisis descrito en [20]. En la tabla 8
se muestra el analisis de las técnicas, donde se usaron diferentes conjuntos de datos en
algunos sectores de la industria, resaltando la capacidad que poseen para resolver
problemas que no son linealmente separable y su buen desemperfio en las métricas de
evaluacion de las técnicas de aprendizaje automatico.
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Tabla 8. Ventajas y desventajas de las técnicas de aprendizaje automatico

* Churn data from
UCl

prediccion en modelo de
abandono

Técnicas Data set Ventajas Desventajas
SVM * Insurance dataset | * Alto accuracy y reduce el | * Mas aplicable para la deteccion
(support * UCI-Telecom, | sistema de complejidad. | fraude que prediccidon abandono
vector Operator * Mejora el accuracy
machine) 1,Cell2Cell usando priorizacién en el | * En sistemas regulatorios no se
* UCI data & Home | contexto del problema. | ajustan para su uso.
telecommunication | * Mayor accuracy incluso
carry dataset en la presencia de muchos | * Seleccion de funciones y pesos del
atributos, gran tasa de | kernel no
abandono, etc. correcto, para problemas de alta
dimensionalidad
Random * Categorical type | * Valores altos de accuracy | * El proceso de submuestreo mas
Forest churn data |y F-score. | general es empleado.
* Data from | * Alta precision y
Wireless telecom | sensibilidad.
company publically | * Rendimiento fiable en | * No se aplica en datos de tiempo
available by SGI datos de la industria de las | real
telecomunicaciones
Xgboost * Six real-life | * Aumenta el churn en el | * Los problemas individuales
proprietary acurracy de la prediccion. | reducen el rendimiento general.
European *Alto acurracy y
churn modeling | sensibilidad. * No se aplica en datos de tiempo
datasets. Rendimiento  fiable en | real
* Data from | datos de la industria
Wireless telecom | de las telecomunicaciones
company
publically available
by SGI
Redes * European | * Alta prediccion con | * Problema con datos
Multicapa telecommunication | la mejor reduccién | desbalanceados
s dimensionalidad
company data | * 92% accuracy de |* Inconvenientes con

multicolinealidad de variables

Fuente: Elaboracién propia.

Estas 4 técnicas de aprendizaje automatico son las seleccionadas, para el entrenamiento
y validacion en cada experimento, con el objetivo de lograr de seleccionar la mejor en el
desempenio de las métricas de evaluacién en la prediccidn del riesgo de abandono.

9.3.3. DIVISION DE LA BASE DE DATOS EN ENTRENAMIENTO Y PRUEBA

El siguiente proceso que se debe tener en cuenta es dividir la base de entrenamiento y
prueba, para la construccion de las técnicas de aprendizaje automatico. Este se realizo
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mediante un muestreo aleatorio, el cual se selecciona de manera aleatoria una muestra
que corresponde al 80% (329.280), del total de la informacion como entrenamiento y el
20% (82.320) de prueba. Esta informacion se guarda en archivos .csv, para los
entrenamientos y pruebas de validacion de las técnicas de aprendizaje automatico.

9.4 TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO QUE PERMITEN PREDECIR EL
RIESGO DE ABANDONO

9.4.1. DEFINICION DE EXPERIMENTOS PARA LA CONSTRUCCION DE LAS
TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

En la construccion de las técnicas de aprendizaje automatico, se generaron 2
experimentos que se describen a continuacion:

e Experimento 1: Generar la estimacion de hiperparametros con los modelos por
defecto que contienen las librerias de sklearn en Python y evaluar su rendimiento.

e Experimento 2: Generar el entrenamiento, optimizacion de hiperparametros y
evaluacion final de los modelos seleccionados, con la técnica de busqueda por grilla
(Grid Search), de la libreria sklearn en Python, donde se establecen una serie de
subconjuntos de valores para los hiperparametros a optimizar, teniendo como
métricas de desempeno la eficiencia del modelo con cada combinacién de
parametros.

En cada experimento en el ajuste de hiperparametros se implement6 la validacion
cruzada. Esta técnica consiste en dividir el conjunto de entrenamiento en K iteraciones o
(K-fold), los datos se dividen en K subconjuntos. Uno de los subconjuntos se utiliza como
datos de prueba y el resto como datos de entrenamiento. El proceso de validacion
cruzada es repetido durante k iteraciones, con cada uno de los posibles subconjuntos de
datos de entrenamiento. Finalmente se realiza el promedio de los resultados de cada
iteracidn y asi analizar las métricas de rendimiento en el entrenamiento, luego con el
modelo entrenado se realiza la validacion con los datos de prueba.

9.4.2. RESULTADOS DEL EXPERIMENTO 1 (TECNICAS DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO POR DEFECTO)

El proceso de los entrenamientos y la estimacion de los hiperparametros de las técnicas
se realizan mediante la validacion cruzada, como se mencioné anteriormente. Los
resultados de la tabla 10, muestran los indicadores de desemperfio de las técnicas de
aprendizaje automatico obteniendo en general un buen desempefio en el rendimiento de
la prediccion del riesgo de abandono en la cooperativa. Los algoritmos que resaltan son
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el random forest y Xgboost con el F1-score mas alto en cada estado(retiro=1 y activo=0),
de los asociados de la cooperativa con un valor mayor o igual al 92%.

Tabla 9. Resultados por clase en los Modelos Defecto experimento 1

Experimento 1

Técnica Precision Recall F1-score
0= No fuga 1=Fuga 0= No fuga 1=Fuga 0= No fuga 1=Fuga
Vzn'rr(:n“;f‘?;z) 88% 86% 83% 91% 85% 89%
Random Forest 89% 96% 96% 91% 92% 93%
Xgboost 89% 93% 91% 90% 90% 92%
Redes Multicapa 88% 93% 92% 89% 90% 91%

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 10 Resultados Modelos Defecto, experimento 1

_ Experimento 1
Técnica
Accuracy | Precision | Recall Fl-score
SVM (support 87% 86% 90% 88%
vector machine)
Random Forest 92% 96% 90% 93%
Xgboost 90% 92% 90% 92%
Redes Multicapa 90% 93% 89% 91%

Fuente: Elaboracién propia.

En la tabla 11, se resalta que las técnicas de random forest y Xgboost, tienen el F1-score
mas alto, seguido por la red multicapa.

9.4.3. RESULTADOS DEL EXPERIMENTO 2 (OPTIMIZACION DE
HIPERPARAMETROS)

En la tabla 12 se muestran la grilla de hiperparametros que son utilizados para

optimizacion para cada modelo y el conjunto de valores o rangos mediante la funcién
gridsearch:
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Tabla 11 Descripcion y definicion de hiperpardmetros experimento 2

Técnica Descripcion de Hiperparametros
Numero de estimadores: Referente a cuantos modelos individuales se usan en el ensemble, los
valores utilizados fueron 10, 50, 100, 500, 900 y 1500
Random Criterio: La funcién para medir la calidad de una divisién. Los criterios admitidos son "gini" para la
Forest impureza de Giniy "log_loss" y "entropia”, ambos para la ganancia de informacién de Shannon.
Maxima Features: El nimero de caracteristicas a considerar al buscar la mejor division, se
trabajaron la 'auto’, 'sqrt' y ‘log2'
Xeb ¢ Nimero de estimadores: Referente al numero de rondas de refuerzo. 10, 50, 100, 200 y 500
00S
g Maxima profundidad: Profundidad méxima del arbol 3, 6, 10 y 20
Penalizacién: El coste o parametro “C” se debe ajustar en una SVM al igual que el tipo de kernel a
emplear. “C” es un parametro de regularizacion que controla la compensacién entre maximizar el
margen y minimizar el término de error de entrenamiento. Si “C” es demasiado pequefio, se colocara
SVM . . . : s wen .
(support un esfuerzo |nsu_f|C|ente para aj'ustar los datos de entrepamlento. Si “C” es Qema3|ado gra_n_de,
vector entonces el algoritmo se ajustara a los datos de entrenamiento lo que es conocido como overfitting
machine) [21], los valores utilizados fueron 0.1, 10, 100,500 y 1000.
Kernel Referente al tipo de transformacion que se le aplica a los datos de entrada para que el
problema se pueda resolver por medio de un clasificador lineal, los valores utilizados fueron poly,
rbf, sigmoid.
Epocas: Hace referencia al nimero de iteraciones que el modelo realiza en su proceso de
entrenamiento, los valores fueron 50 y 100
Tipo de optimizador: Hace referencia al método por el cual se realiza la optimizacion de parametros
internos de la red en el proceso de entrenar, para este caso se uso el adam
PerC?ptréﬂ Tasade aprendizaje: Hace referencia a la sensibilidad con que se modifican los parametros internos
Multicapa | de lared en cada una de sus iteraciones. En este caso trabajé con 0.001y 0,01
Nimero de capas ocultas: Hace referencia a cuantas capas ocultas tendrd la red, para el
entrenamiento las capas utilizadas fueron 2y 3.
Numero de neuronas: Hace referencia a cuantas neuronas tendra cada una de las capas ocultas,
para 2 capas ocultas se trabajaron 14y 7, y para las 3 capas ocultas 14,7y 3

Fuente: Elaboracion propia

Al realizar los entrenamientos y la optimizacion de las técnicas mediante validacion
cruzada con k particiones igual a 10, se tiene los siguientes hiperparametros en la tabla
12, y los resultados de las métricas de las mejores combinaciones de hiperparametros
en la tabla 13.
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Tabla 12 Hiperparametros seleccionados experimento 2

Técnica Hiperparametros Seleccionados

NUmero de estimadores: 900
Random Forest Criterio: “entropia”

Maxima Features: 'auto’,
Numero de estimadores: 200
Maxima profundidad: 20
Penalizacion: 1000

Kernel: rbf

Epocas: 100

Tipo de optimizador: adam
Perceptrén Multicapa Tasa de aprendizaje: 0.001
Numero de capas ocultas: 3
Numero de neuronas: 14,7y 3

Xgboost

SVM (support vector machine)

Fuente: Elaboracion propia
Con el resultado anterior, de la mejor combinacién de hiperparametros, se obtiene los

resultados de las métricas de rendimiento de las técnicas de aprendizaje automatico,
mostradas en la tabla 14 y 15, por clase a predecir y en general de ambas clases.

Tabla 13 Resultados por clase en los Modelos optimizados experimento 2

Experimento 2

Técnica Precision Recall Fl-score
0= No fuga 1=Fuga 0= No fuga 1=Fuga 0= No fuga 1=Fuga
SVM (support 90% 91% 90% 92% 90% 91%
vector machine)
Random Forest 96% 98% 97% 96% 96% 97%
Xgboost 97% 98% 97% 98% 97% 98%
Redes Multicapa 93% 95% 94% 94% 94% 95%

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 14 Resultados generales en los Modelos optimizados experimento 2

.. Experimento 2
Técnica
Accuracy | Precision Recall Fl-score
SVM (support 91% 91% 90% 91%
vector machine)
Random Forest 96% 97% 96% 96%
Xgboost 97% 98% 97% 98%
Redes Multicapa 94% 95% 94% 94%

Fuente: Elaboracion propia

En resumen, de la tabla 14 y 15 las técnicas de aprendizaje automatico con mejor
rendimiento de acuerdo con el F1-score, son las redes multicapa, random forest y
xgboost. Por otro lado, el SVM (support vector machine), a pesar de que mejord sus
indicadores realizando la optimizacidon de hiperparametros, si se compara con los
hiperparametros por defecto no logra superar las otras técnicas.

9.5 E\[ALUACI()N DEL DESEMPENO DE LOS MODELOS DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO ENTRENADOS Y SELECCION DE LA MEJOR TECNICA

Para la evaluacion de los modelos en los diferentes experimentos se utilizaron las
métricas de evaluacion descritas en la seccion 6.5 y se trabajé con los resultados de los
hiperparametros seleccionados, entrenando nuevamente y evaluando los resultados en
los diferentes experimentos, en la tabla 16 se presenta un comparativo de los
experimentos en cada una de las métricas:

Tabla 15. Resultados generales comparativos de los experimentos en la evaluacion de
los modelos

Accuracy Precision Recall Fl-score
Exp.1 | Exp.2 | Exp.1 | Exp.2 | Exp.1 | Exp.2 | Exp. 1 | Exp. 2

SVM (support
vector machine)

Random Forest 92% 96% 96% 97% 90% 96% 93% 96%

Xgboost N 92% [N o0% BELD 98%

Redes Multicapa | 90% 94% 93% 95% 89% 94% 91% 94%

87% 91% 86% 91% 90% 90% 88% 91%

Fuente: Elaboracién propia
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Al comparar los resultados de los modelos evaluados en cada experimento, existié una
mejoria en la optimizacion de hiperparametros del experimento 2 con respecto a los
modelos ejecutados con los hiperparametros por defecto del experimento 1. Comparando
el SVM, pasé de un F1-score del 88% a 91%, pero es la técnica Xgboost que presenta el
mejor rendimiento en métricas en el experimento 2, como se resalta en la tabla.

A continuacion, en la tabla 17 se presenta un comparativo de la evaluacion de los
experimentos por las clases a predecir en cada uno de los experimentos y modelos:

Tabla 16 Resultados por clase comparativos de los experimentos en la evaluacion de
los Modelos

Precisién Recall Fl-score
0= No fuga 1=Fuga 0= No fuga 1=Fuga 0= No fuga 1=Fuga
Exp.1 | Exp.2 | Exp.1 | Exp.2 | Exp.1 | Exp.2 | Exp.1 | Exp. 2 | Exp. 1 | Exp. 2 | Exp. 1 | Exp. 2

SVM (support
vector machine)

Random Forest 89% 96% 96% 98% 96% 97% 91% 96% 92% 96% 93% 97%

oow | o | o o | om | oo | oes | som | o7 | oz

Redes Multicapa 88% 93% 93% 95% 92% 94% 89% 94% 90% 94% 91% 95%

88% 90% 86% 91% 83% 90% 91% 92% 85% 90% 89% 91%

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo con lo observado en la tabla 17, la interpretacion en la cooperativa y la
importancia que tiene la respuesta de la siguiente pregunta de negocio: ¢ cual proporcion
de asociados que se retiraron, se identificaron correctamente por el modelo?; se
selecciond como métrica de decision la Precision y F1-score. Asi las cosas, el modelo
Xgboost con un 98% de precisién y F1-score, como se resalta en la tabla 17, es el modelo
elegido para implementar en el despliegue del prototipo de visualizacion de los
resultados.

9.6  APLICATIVO WEB PARA VISUALIZACION DE LAS PREDICCIONES DE LOS
ASOCIADOS ACTIVOS A LA COOPERATIVA

El enfoque propuesto proporciona una visualizacion de los resultados que se realiza
mediante un marco web escrito en Python conocido como streamlit. El objetivo principal
de la aplicacion es disenar una interfaz interactiva donde los usuarios puedan facilmente
realizar la prediccion del riesgo de abandono de los asociados a la cooperativa usando
el modelo xgboost seleccionado. La visualizacidon de los resultados brinda a los usuarios
tres funcionalidades, que se describen a continuacion:
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e EDA (exploratory data analysis): panel de entendimiento de patrones de
variables y descripcion de la estructura del dataframe, como entrada para la
prediccion del modelo entrenado.

¢ Prediccion lista: los usuarios pueden cargar un archivo .csv, que contiene una
lista de usuarios con los campos requeridos para realizar el calculo de la prediccion
de abandono, descarga de los resultados y la visualizacion por usuario de
variables demogréficas, uso de servicios y tenencia de productos.

¢ Prediccion del asociado: un panel con las variables que ingresan al modelo para
realizar la prediccion, el cual el usuario puede interactuar con cada una de ellas.

El despliegue de la aplicacién web se realizé con recursos suministrados por el proyecto
en Amazon Web Services (AWS), con el servicio de EC2, que es una computacion en la
nube elastica que actua como un servidor virtual, donde tiene guardado el modelo
xgboost seleccionado con los hiperparametros ajustados en un archivo en formato pkl.
Este modelo es cargado en el marco de Streamlit, que construye la interfaz de usuario, y
que permite interactuar con las funcionalidades descritas anteriormente. Luego, esta
visualizacion se empaqueta en un contenedor Docker, y se comparte para los usuarios
que interactuan con la visualizacién, como se muestra en la figura 36.

WS

Streamlit /,f--—----.,\ EC2
[ Model '
| elo \
| xgboost ;| «—HTTPS—> k)
\..__ _ __r/ Web
Browser
docker

Figura 36. Implementacion de la visualizacion de resultados.

Esta arquitectura descrita anteriormente, tendra la siguiente interfaz de visualizacién de
las figuras 37,38 y 39 en Streamlit.
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cooperativa_valor_cucta
valor_proteccion
valor_cuota_credito_solidario
valer_cuota_fundacion_educacion
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o
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X
Prediccién Abandono
Choose Activity Cargar Archivo Csv Para Predicciones A Web App by Victor Hugo Males
Prediccion Lista  ~ Drag and drop file here
@ Browse files
Limit 200MB per file » CSV
EDA
Prediccion Lista Descargar Prediccion en CSV
Prediccién Asociado Seleccionar Cliente
Prediccidn: Cancela Usos y Eventos
Ciclo de Vida: consolidacion variable valor | mean median min  max
Estado civil: casado 0 cantidad_productos 170.1 3.0 0.0 19300
N Academico: profesional usos_turismo 8.5 0.0 0.0 102.0
Edad: 27 usos_eventos 19.9 20 0.0 116.0

Figura 38. Interfaz de usuario para la prediccion de lista de usuarios.
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Figura 39. Interfaz de usuario para la prediccion del asociado.

Finalmente, este enfoque ayuda al area comercial a identificar posibles asociados que
inicien el proceso de retiro de la cooperativa a través de una interfaz muy intuitiva y facil
de usar y puede servir como base para tomar decisiones en la estrategia de reducir
indicadores de abandono.

10. DISCUSION DE RESULTADOS

El proceso metodoldgico aplicado permitié un aprendizaje valioso para entrenar técnicas
de aprendizaje automatico en la cooperativa. En primer lugar, se realizé el procesamiento
de los datos, identificando todas las fuentes de la bodega corporativa en el proceso de
adquisicidon de los datos. Ademas, se construyd un proceso en el sistema de base de
datos distribuido en la nube (GCP) para orquestar todas las salidas en un unico
dataframe, que puede ser insumo para la construccion de otros modelos, en otras areas
de la cooperativa.

En comparacion con el escenario inicial establecido por la cooperativa, donde el modelo
solo incluia informacion demografica, interacciones historicas de consumo de productos
y beneficios adquiridos a lo largo de la historia conjunta en la cooperativa, ahora se
considero un conjunto mas completo de variables, como las cuotas pagadas por servicios
y otros usos relevantes. Este enfoque ampliado permitié mejorar la precision y exactitud
del modelo.
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El modelo inicial se entren6 con una muestra aleatoria de 10 mil clientes y se valido con
otros 3 mil. Los indicadores de exactitud, precision y sensibilidad obtenidos en cada uno
de los experimentos planteados en este proyecto superaron los resultados del modelo
inicial. Ademas, se recopilé informacion de un total de 411.600 clientes, lo cual es
considerablemente mayor al escenario inicial trabajado por la cooperativa. Las reglas de
agrupamiento de las variables también jugaron un papel fundamental en la obtencién de
estos resultados significativos en los diferentes experimentos.

El analisis descriptivo realizado ha permitido obtener un mejor conocimiento de las
variables asociadas a los miembros de la cooperativa. Se han identificado patrones
significativos en relacion con el estado de retiro o activo de los asociados, particularmente
en cuanto al uso de servicios y la tenencia de productos. Estas variables se han revelado
como factores importantes para visualizar grupos de interés, lo cual resulta fundamental
para comprender y mejorar la toma de decisiones.

De acuerdo con los resultados obtenidos en cada uno de los experimentos evaluados en
las secciones anteriores, se encontrdé que los modelos basados en métodos de ensamble
estuvieron siempre entre los modelos con mejor desempefio para los experimentos.

Es relevante resaltar la notable diferencia en sensibilidad entre el escenario inicial, donde
la cooperativa obtuvo un valor de 4.7%, y el modelo entrenado en este proyecto, el cual
logroé alcanzar un valor del 98%. Esto implica que, considerando los indicadores de retiro
mensuales en la cooperativa, con un promedio de 2500 clientes por mes, el modelo inicial
seria capaz de identificar aproximadamente 118 clientes, en contraste con los 2450
clientes que se espera detectar utilizando el modelo actualizado. Estos resultados
adquieren una gran importancia, ya que permiten priorizar eficientemente la gestion de
retencion de clientes.

Finalmente, el experimento con mejores resultados es el experimento 2 con un promedio
en el indicador f1 de todas las técnicas del 95%, superando en un 4% al experimento 1,
y que demuestra que la optimizacion de los hiperparametros en las técnicas es importante
porque se optimizan los indicadores de desempefio en la evaluacion de la predictibilidad
de una variable dependiente.

11. CONCLUSIONES

El proyecto ha alcanzado el desarrollo de la aplicaciéon web desplegado en infraestructura
propia, que incluye un modelo entrenado de xgboost con una alta precisiéon del 97%. La
visualizacion interactiva brinda a los usuarios la capacidad de analizar los patrones de
las variables y realizar predicciones propias, lo que enriquece tanto al equipo técnico
como al equipo estratégico de la cooperativa. Este logro representa un avance
significativo en el uso de la tecnologia para mejorar la iteracion con los datos y la facilidad
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para disponer un servicio (aplicativo web), que ayudara la toma decisiones en la
cooperativa.

El analisis de la informacion revela una falta de completitud en los datos histéricos de los
asociados, con solo el 15% de las variables teniendo informacién completa. Se
recomienda realizar un analisis profundo del proceso de ETL para identificar y corregir
las posibles causas de esta falta de completitud. Garantizar una captura adecuada de la
historia de todas las fuentes corporativas en la base de datos distribuida sera fundamental
para mejorar la calidad y la disponibilidad de los datos.

En la exploracién y el analisis descriptivo de la informacion, se han identificado perfiles
de asociados con mayor participacion en la clase de retiro, como aquellos con segmento
de ciclo de vida joven, sin productos y de estrato socioecondmico bajo. Ademas, se han
analizado las correlaciones entre variables de uso de servicios, eventos y turismo, lo que
ha llevado a la identificacion de relaciones relevantes para la toma de decisiones en el
riesgo de abandono. Estos resultados brindan una base sélida para implementar
estrategias dirigidas a retener a los asociados y mejorar la gestion del riesgo de abandono
en la cooperativa.

Se realizaron 2 experimentos con 4 técnicas de aprendizaje automatico, a los cuales se
les evalud el desempefio mediante métricas definidas para problemas de clasificacion.
Se encontré un buen rendimiento de las métricas en ambos experimentos, siendo la
optimizacion de hiperparametros el experimento con mejores resultados en los
indicadores de desempeio de las técnicas seleccionadas, si se compara con los
resultados de las mismas técnicas sin realizar dicho proceso. Al evaluar los resultados de
los cuatro modelos seleccionados, se encontré que la técnica xgboost fue el que cumplié
de manera mas integral con los criterios de capacidad predictiva.

En la Seccion 1, de definicion del problema, se expone un escenario de mejora en los
indicadores de desempefio de las técnicas de aprendizaje automatico que fueron
construidas en la cooperativa. Si se compara los resultados de las técnicas en los
escenarios de evaluacion, se tiene que las técnicas aprendizaje automatico construidas
por la cooperativa tiene métricas de desempefio en la exactitud, precision y sensibilidad
del 88%, 18.7% y 4.7% respectivamente. Si es comparado con la técnica con mejor
desempefo xgboost que obtuvo indicadores de exactitud, precision y sensibilidad del
97%, 98% y 97% se evidencia una mejora en cada indicador.

12. TRABAJOS FUTUROS

Un trabajo futuro, crear un proceso de integracién de fuentes de datos sin tanta perdida
de datos historicos de los asociados a la cooperativa e incorporar informacion relacionada
con variables psicograficas (Personalidad, estilos de vida, intereses, gustos, inquietudes,
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opiniones, valores) y conductuales (Lealtad de marca, beneficios buscados (precio,
calidad, servicio) etc.), mediante las actividades de actualizacion de datos en las
empresas de cada sector y eventos que se realizan.

Evaluar y ajustar la arquitectura de la aplicacion web por parte del equipo técnico de la
cooperativa es fundamental para lograr una implementacion exitosa, asegurando su
compatibilidad con las necesidades tecnoldgicas y la conexion con bases de datos en
ambientes productivos. Ademas, esta evaluacién permitira identificar mejoras y
optimizaciones, asegurando un rendimiento 6ptimo, escalabilidad y confiabilidad en el
entorno de produccién.
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