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Resumen

El objetivo de las practicas se enmarca en losetosdpredictivos dethurn, tasa de
abandono, para los operadores de telecomunicaciones

Reducir elchurn influye enormemente en los resultados del operadon los datos
demogréficos, patrones de consumo, facturaciontorfds de incidencias, patrones de
navegacion web, etc., de los que dispone el opgradgueden generar modelos para intentar
predecir cuales son los clientes en riesgo de tejégrma que se puedan focalizar acciones de
retencion y fidelizacion sobre ellos.

Para ello, sera necesario trabajar con los datgeogionados y prototipar de forma agil

las soluciones de mineria de datos en diferentesarhintas, al mismo tiempo que se
optimizan y documentan los resultados obtenidos.
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1. Introduccidén

Entre las dos modalidades posibles para la reabizalel trabajo fin de master, segun el
ultimo reglamento publicado, he escogido la seguBdta modalidad consiste en la realizaciéon
de un trabajo dentro de una empresa y tiene conativabanalizar y estudiar problemas del
area de la estadistica o la investigacion operatiMas que estén interesados.

El trabajo que presento a continuacion se hazeshdi para el &rea de Investigacion y
Desarrollo de la empresa Optare Solutions durasteneses de Junio y Julio de 2014, de lunes
a viernes de 9:00 a 15:00, completando un tota4ie horas. El trabajo realizado ha sido
dirigido por Antonio Vidal Vidal, responsable denbvacion en Optare Solutions, y avalado por
el profesor Javier Roca Pardifias del Master enigasistadisticas.

Desde Septiembre he participado en el proyecto BDABIg Data Analytics for
Telecoms] como personal colaborador en investigacion, ydele&bril formo parte de la
plantilla de Optare Solutions, como analista deoglatentro del proyecto de innovacion
ALCHEMY. Parte del trabajo realizado durante estenpo también se ve reflejado en el
presente documento.

1.1. Descripcion de la empresa

Optare Solutions S.tes una consultora tecnolégica especializada @ngkantacion,
mantenimiento, desarrollo e integracion de sisteB@&S Business Support Systemen la
realizacion de OSSOperations Support Systemsen la prestacion de servicios profesionales
de consultoria en el ambito de los operadores dicdmunicaciones, que esta situada en el
Parque Tecnholdgico y Logistico de Valladares, Vigo.

Nacié en el afio 2002 con el objetivo de propowiooonsultoria técnica para la
provision de servicios complejos en una operadorargente del mercado espariol, ayudando a
que sus sistemas soportasen un gran crecimierso d@umen de negocio, mas de 10 veces en
menos de 3 afos.

Durante estos afios otras operadoras han requigidois servicios y han continuado
ayudando a sus clientes a crecer, mejorar su rieiereducir costes, y convertirse en empresas
mas agiles.

Dentro del area de OSS, Optare Solutions estacietipada en los procesos de
provision y aseguramiento de servicios y en logesias que interactian con estos,
principalmente los relacionados con la gestion megsos de comunicacion e intercambio de
informacién entre operadoras.

Desde el afio 2011, Optare Solutions cuenta adeprasina division de consultoria
internacional proporcionando formacion y serviciade los productos deOracle
Communicationgspecificos para el sectetecom

La experiencia, el conocimiento y los resultadbtenidos en los mas de 12 afios de
existencia de Optare Solutions les han hecho mdwees del reconocimiento internacional
como 'Cool Vendor in Telecom Operations Management Sy2@&f@ por Gartner Inc, firma
americana lider en analisis del mercado TIC (Temgiak de la Informacion y la
Comunicacién).

! http://optaresolutions.com/es/

Trabajo Fin de Master David Lozano Nufiez






¢ Qué es athurr?? 15

2. ¢ Qué es ahurn?

Actualmente, el anglicismohurn se utiliza para describir la tasa de abandonosle |
clientes, es decir, aquellos clientes que dejaohapania o al proveedor de un servicio durante
un periodo de tiempo determinado. Describe la éfifidd o falta de lealtad de los clientes, se
cuantifica en tanto por ciento y se calcula corgaesi

Numerodeclientesperdidosnun periododeterminad
Numerodeclientesal comienzo deseperiodo

Churnrate= 100

Los periodos mas utilizados para el calculo deéatsa de abandonos son: mensual,
trimestral y anual. El nUmero de clientes perdigosun periodo determinado se obtiene
sumando la cartera activa al comienzo de un perydde clientes dados de alta en ese periodo
y posteriormente restando la cartera activa alifimadicho periodo.

Generalmente se hace una distincién edngrn voluntario ychurn involuntario. El
churn voluntario se produce debido a una decision porepdel cliente de cambiarse a otra
compafiia y ethurninvoluntario se produce debido a la reubicacidihctiente en otra zona
geogréfica, la caida en morosidad o impago y, exteémo, la muerte.

En la mayoria de las aplicaciones de inteligedeiaegocios ethurninvoluntario se
excluye de los modelos predictivos, concentrangoseipalmente en ethurn voluntario, ya
que éste, normalmente, se produce debido a fadereslacion empresa-cliente y es en el que
nos centraremos y analizaremos.

El siguiente esquema muestra la clasificacioradetincipales razones que los clientes
tienen para abandonar la compafia. Este esquemparpiana una referencia util para entender
las razones de pérdida de clientes y cOmo se oektientre si [1].

Tecnologia
Rentabilicad
Deliberado < Calidad

Social/ Psicolégio
Voluntario Conveniena

Financiero
Fortuito < Ubicacion
Grancambiodevida

Fraude
Involuntaio { Impago
Pocouso

Dada la importancia que tiene la pérdida de @m®ntl objetivo serd detectar con
antelacion qué clientes estan a punto de aban@bsarvicio con el fin de retenerlos a tiempo,
reduciendo asi los costes y riesgos y ganar eiemdia y competitividad, interviniendo de este
modo en el ciclo de vida del cliente.

Trabajo Fin de Master David Lozano Nufiez
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En la gestidn de las relaciones con los clier@estomer Relationship Managemg e
ciclo de vida del cliente es un término usado pascribir la secuencia de pasos que un cliente
atraviesa a la hora de considerar, comprar, utiljizanantener la lealtad a un producto o
servicio.

Los analistas de marketing Jim Sterne y Matt Cutén desarrollado una matriz que
divide el ciclo de vida del cliente en cinco pasiigintos: contacto, adquisicion, conversion,
retencion y lealtad [2].

En términos sencillos, esto significa conseguiratancion de un cliente potencial,
ensefiandoles lo que tiene que ofrecer, convirtibeden un cliente que paga y luego
mantenerlos como clientes leales cuya satisfacctn el producto o servicio insta a otros
clientes a unirse al ciclo.

Reactivation

Figura 1: Ciclo de vida del cliente.

2.1. Churnen los operadores de telecomunicaciones

A partir del Informe Econémico de las Telecomuoioaes y del Sector Audiovisual
2014, se observa que @hurn medio en Espafa en 2013 entre los operadoresended del
34'2% anual, ver Figura 2, lo que significa quelguir operador movil en Espafia perderia
todos sus clientes en menos de tres afios si rmdapraz de captar nuevos clientes [3].

80
70 .

0 ¥
50 v

10
30
20

2006 2007 2008 2008 2010 2011 2012 2013
mChurn total  —m=Vodafone  —a- Orange  =e=Movistar == Yoigo ¥ OMY Fuente: CNMC

Figura 2: indice de rotacion de clientes.
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Cada unidad, en tanto por ciento, que un operamtigue reducir en su tasaateirn
influye enormemente en sus resultados. Para ellperador puede establecer politicas de
fidelizacion a todos los usuarios que considereriesgo de baja, cuyo coste puede ser
inasumible, o esperar hasta que un cliente solapertabilidad a otro operador y usar entonces
politicas de retencidén, cuyos costes serian todanis costosos al desarrollarse de manera
individual y que, mientras el fendbmeno de la paligdd no estaba muy extendido, eran
asumibles. En la actualidad se estan batiendo decde portabilidad en Espafa: “Las
portabilidades efectivas alcanzaron la cifra denij®nes en 2013” [3].

En la situacion de crisis actual, los operadoeesetecomunicaciones sufren un ajuste
en sus ingresos propiciado por el descenso delunumsle sus clientes, a pesar de que las
comunicaciones son un bien esencial en la socigtaterna. Tomando como referencia los
datos anuales de la Comision Nacional de los Mesgdla Competencia del afio 2013, se
observa que desde el comienzo de la crisis, eme@l 2008, los ingresos totales de los
operadores en Espafia han descendido en un 28'8% [4]

Ingresos totales del sector y tasa de variacion interanual

50.000 30%

45.000 25%

40.000 - 20%
35.000 \ /\ 15%
30.000 \V/ \ / \\‘ 10%
25.000 %/\ 5%
20.000 / \’-\'

v \ 0%
T —
15.000 v —— -5%
10.000 -10%
_‘.___._._.-.—-—-—'—— hd v v -y
g ———
5.000 e Tf -15%
Q T T T T T T T T T T T T T T -20%
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013
=@—5ervicios mayoristas =f—Servicios minoristas Total =@—Tasa variacion interanual

Figura 3: Ingresos totales del sector y tasa dacian interanual.

Una ayuda importante para los operadores seristaldio de su base de clientes
mediante técnicas de analitica avanzada, para fgioparles informaciéon sobre sus clientes
con mayor probabilidad de baja y mayor valor, conolgetivo de realizar acciones de
fidelizacion de forma prioritaria sobre ellos.
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3. Metodologia

El presente trabajo fin de méaster esta englobadtra del proyecto BDA4TH{g Data
Analytics for Telecoms que es un proyecto de investigacién y desarrefloCooperacion
Nacional, financiado por el Centro para el Deshrrdlecnolégico Industrial (CDTI) y que
cuenta con el apoyo de la Universidad de Vigo corganismo de investigacion.

El objetivo de este proyecto es el desarrollordsistema de analisis predictivo de bajas
en los operadores de telecomunicaciones, con getpsrcionados por sus sistemas de gestion
de red, analizando la influencia de cada uno ded&des disponibles mediante modelos de
analisis predictivo.

3.1. Modelo CRISP-DM

Como este proyecto se basa en la gestion de date@malisis y la conversion de los
resultados en acciones automatizadas orientadasajora de los resultados de los operadores,
se usard como referencia el modelo CRISP-DM (Chadsstry Standard Process for Data
Mining), definido en el afio 1997, por una agrupacion meresas europeas del sector TIC,
como una metodologia y guia de buenas practicas lpagestion de los datos de cara a su
procesamiento y analisis.

CRISP-DM es un modelo de proceso de mineria desdgue describe los enfoques
comunes que utilizan los expertos en esta matatiay tcomo demuestran las encuestas
realizadas a lo largo del tiempo por diferente pigraos. Por ejemplo, la encuesihat main
methodology are you using for your analytics, daiaing, or data science projectsPealizada
por KDnuggets, refleja la amplia aceptacion queetiel modelo en el mercado [5].

En el siguiente grafico se muestran los resultadsnidos tras la realizacion de 200
encuetas en 2014 frente a los resultados de 2007.

|
eeeeess— - T (105

CRISP-DM | 42 0%
27 5%
My O 10,0%
| === -0
SEMMA b 13 0%
. - B 0%
Other, not domain-zpecific 4.0% H27014
KDD Process 7.5% 2007
bl 7 3%

My organitations' o E

Adomain-specific § 2 0%

methodology  hed 4,7%
0,0%
None  td 4.7%

Figura 4: Metodologia utilizada.
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CRISP-DM divide el proceso de mineria de datosseis fases principales que se
enlazan entre si, como se muestran en la sigdignota y que detallaremos a continuacion.

Business | = Data
Understanding [~ Understanding

\

Data
Preparation

A

Deployment

Y

Modeling

Evaluation

Figura 5: Diagrama de proceso que muestra la telamitre las diferentes fases.

Las flechas en el diagrama indican las dependemneés importantes y frecuentes entre
fases. El circulo exterior en el diagrama simbdézaaturaleza ciclica de la mineria de datos en
si, ya que un proceso de mineria de datos contie8pués del despliegue de una solucion
porque las lecciones aprendidas durante el propesden provocar nuevas preguntas de
negocio, a menudo mas centradas. Posteriores peodesnineria de datos se beneficiaran de la
experiencia de los anteriores [6, 7].

3.1.1.Comprension del negoci®(siness Understanding

Esta fase inicial se enfoca en la comprensiorosi®bjetivos del proyecto y exigencias
desde una perspectiva de negocio, para convertoreicimiento de los datos en la definicion
de un problema de mineria de datos y en un plahmpmar disefiado para alcanzar los
objetivos.

3.1.2.Comprension de los datd34ta Understandinp

La fase de comprension de datos comienza cowrdderEion de datos inicial y continta
con las actividades que permiten familiarizarse losndatos, identificar problemas de calidad
de datos, obtener los primeros analisis y desctéias interesantes para formular hipétesis en
cuanto a la informacion oculta.

3.1.3.Preparacion de los datd3dta Preparation

La fase de preparacion de datos engloba todaxtagdades necesarias para construir
el conjunto de datos final, que sera usado enska d@ modelado a partir de los datos iniciales.
Estas tareas de preparacion de datos van a setagjas repetidas veces y no pueden realizarse
en cualquier orden. En general incluyen la selecgiGransformacion de tablas, registros y
atributos y limpieza de datos.
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3.1.4.Modelado Modeling

En esta fase se seleccionan varias técnicas delaodpara aplicarlas a los datos
disponibles y sus pardmetros son calibrados paemebresultados Optimos. Tipicamente hay
varias técnicas para el mismo tipo de problema ihenia de datos que pueden ser aplicadas.
Algunas técnicas tienen requerimientos especifotse la forma de los datos, por lo que es
necesario volver a la fase de preparacion, del @aré&cter ciclico del proceso CRISP-DM.

3.1.5.Evaluacion Evaluation)

En esta etapa del proyecto, una vez construidomtmelos, se evalGan los resultados
obtenidos mediante diferentes técnicas. Es imprtavaluar el modelo a fondo y revisar los
pasos ejecutados para crearlo antes de procedeslegue final del modelo, comparando los
resultados con los objetivos de negocio.

Un objetivo clave es determinar si hay alguna tide$émportante de negocio que no ha
sido suficientemente considerada para modificamodelos creados en consecuencia. Al final
de esta fase se obtendra la decision de uso dedoéados de mineria de datos.

3.1.6.Despliegue Deployment

La creacion del modelo no es el final del proyegoque el conocimiento obtenido
tendra que ser organizado y presentado de formalgcieente pueda usarlo. Dependiendo de
los requerimientos, la fase de desarrollo puedéasesimple como la generacion de un informe
o tan compleja como la realizacion repetida derongso cruzado de mineria de datos.

3.1.7.Tareas del modelo CRISP-DM

Ademas de las fases presentadas anteriormentep dim cada fase del modelo, es
necesario realizar las tareas que se muestran tmwarion, para conseguir los resultados
buscados, y que serdn acometidas en diferente desudico de este proyecto.

Data
Preparation

*Select Data

*Clean Data

=Construct
Data

#Integrate
Data

*Format Data

«Select
Maodeling
Technique

*Generate
Test Design

*Build Model
Parameter
Settings

®Aczess Model

*Plan
Deployment

*Plan
Monitoring
and
Maintenance

*Evaluate
Results
=Approved
Meodels
=Determine
Next Steps

= Collect Initial
Data

=Determine
Business
Objectives

*Assess
Situation

#Describe Data

*Explore Data
BBDD

«Verify Data

Quality

=Determine
Data Mining
Goals

#Produce Final
Report
*Review
Project

*Produce
Project Plan

Figura 6: Tareas genéricas del modelo CRISP-DM.
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4. Herramientas de analitica

Para el desarrollo del proyecto se han buscadearh@mtas de uso libre que
permitiesen la generacién de flujos de trabajo atend agil, reproducible y que eviten la
necesidad de comentar continuamente las accioakzadas.

A continuacion se comentaran las herramientassquean analizar en este proyecto
para identificar si existe alguna adecuada a lgsis&os, previamente presentados, valorando
su adecuacion al proyecto.

Las herramientas analizadas se han seleccionagmtto como referencia la encuesta
realizada por KDnuggets, sitio lider Basiness AnalyticData Miningy Data Sciencesobre
el uso de herramientas en proyectos reales emtradses de junio del afio 2013 y 201hat
Analytics, Data Mining, Data Science software/togdsl used in the past 12 months for a real
project poll’, en el que se identifican las principales herratai usadas en el sector [8]. Los
resultados de esta encuesta se presentan a coidimua

What Analytics, Big Data, Data mining, Data Science software you used in
the past 12 months for a real project? [3285 voters]

What Analytics, Big Data, Data mining, Data Science software you used in
the past 12 months for a real project? [3285 voters]

Legend: Red: Free/Open Source tools
Green: Commercial tools

[ % users in 2014
I % users in 2013

Legend: Red: Free/Open Source tools
Green: Commercial tools

[ % users in 2014
I % users in 2013

RapidMiner (1453), 35.1% alone I 44.2% | [Unix shell/awk/gawk (190), 0% alone I 5.8%
I 39.2% na
R (1264), 2.1% alone I 38.5% IBM SPSS Modeler (187), 3.2% alone B 57%
I 37.4% N 5.1%
Excel (847), 0.1% alone I 25 8% Other free analytics/data mining tools B 51%
I 25.0% (168), 1.8% alone m324%
SQL (832), 0.1% alone I 25 3% Rattle (161), 0% alone I 49%
na B 4.5%
Python (639), 0.9% alone I 19.5% BayesiaLab (136). 23.5% alone H41%
I 13.3% 11.0%
Weka (558), 0.4% alone I 17.0% Other Hadoop/HDFS-based tools (129), |BN3.9%
14 3% 0% alone na
KNIME (492), 10.6% alone I 15.0% Gnu Octave (128), 0% alone H39%
. 5 5% m25%
Hadoop (416), 0% alone I 12.7% JMP (125), 3.2% alone H38%
. 9.3% m41%
SAS base (357), 0% alone I 10.9% KXEN (now part of SAP) (125), 0% alone | 3.8%
. 10.7% H19%
Microsoft SQL Server (344), 0% alone | 10.5% Predixion Software (122), 47.5% alone  |H3.7%
7 0% W27%
Revolution Analytics R (300), 13.3% N 9.1% Salford SPM/CART/Random M 3.6%
alone 4 5% Forests/MARSTreeMet (118), 31.4% W22%
Tableau (298), 1.3% alone I 9.1% alone
- 6.3% Pig (116), 0% alone M 35%
MATLAB (277), 0% alone . 8 4% na
I 9.9% Orange (112), 0% alone H3.4%
IBM SPSS Statistics (253), 0.4% alone | 7.7% H36%
. 3 7% Alteryx (103), 50.5% alone H31%
SAS Enterprise Miner (235), 1.3% alone | B 7.2% 10.3%
N 5.9% Ped (100), 2.0% alone H3.0%
SAP (including 8% na
BusinessObjects/Sybase/Hana) (225), |B1.4% Other languages for analytics (98), 0%  |H 3.0%
0% alone alone na

Figura 7: Herramienta utilizada en los Gltimos 1&ses.

En la ilustracién anterior aparecen las herraraiemhas usadas en el Ultimo afio y se
muestra la comparativa del uso con respecto abaferior. Las herramientas de analitica que
son consideradd@®pen-Sourcestan sefialadas en rojo, las comerciales estéeréa y las que
estan en negro son genéricas.

Por lo tanto, segun el estudio anterior, las heigatas de analitica de uso libre méas
usadas y que se deberian analizar en este prg@tt®apidMiner, R, Python, Weka, KNIME
Other free analytics/data mining tools (no estgeedicadas), Rattle, GNU Octave y Orange.
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Como se busca una herramienta que permita diskifi@s completos de analisis de
datos y poder completarlos y seguirlos en cualguiemento, el lenguaje de programacion
Python y la herramienta de analisis matematico GMthve no se van a analizar y Rattle se
analizara conjuntamente con R.

El andlisis final se hard con las herramientasdRéiper, R / Rattle, WEKA, KNIME y
Orange. Estas herramientas son igual de capacesngcieos productos con un alto precio
asociado y la mayoria cuentan con una gran comdiidaesarrolladores.

4.1. Descripcion y analisis de herramientas

A continuacion se describen cada una de las hieméas seleccionadas y se analizan
segun los requisitos planteados, valorados deglaesite forma: 0, no se puede realizar; 2’5,
existen bastantes restricciones para su correcengeefio; 5, se efectia de forma aceptable;
7'5, el cumplimiento es satisfactorio; 10, no hestriccion alguna para llevarlo a cabo.

4.1.1.RapidMiner

RapidMinef (anteriormente YALEYet Another Learning

. . Environment era la plataforma de mineria de datos de
‘)J fapldmlner codigo abierto mas usada (con mas de 3 millones de

descargas), antes de convertirse en un producterca@h

Ofrece un entorno integrado para el aprendizajenaatico, mineria de datos, mineria
de texto, analisis predictivos y analisis de negacicorpora extraccion, transformacion y carga
de datos, y presentacion de informes de predictiimterfaz de usuario y las herramientas de
visualizacion graficas son excelentes, con undigetecia considerable integrada en el proceso
de construccion de flujos de trabajo. Esto propmei el reconocimiento de errores y
sugerencias de soluciones rapidas. Su capacidadrmdgormacion de datos es Unica entre las
herramientas de esta naturaleza y permite quesodtados sean inspeccionados al momento.

La version inicial fue desarrollada por el depadato de inteligencia artificial de
la Universidad de Dortmund en 2001, Nueva ZelaBaadistribuye bajo licencia AGPffero
General Public Licengey esta hospedado eéBourceForge sitio web de colaboracién para
proyectos de software, desde el 2004. En la adadiliRapidMiner se ha convertido en un
producto comercial que sélo mantiene cowmmen-sourcela version anterior, o que ha
bloqueado su desarrollo.

Incorpora mas de 500 operadores propios e incarybién la biblioteca de aprendizaje
de WEKA por lo que muchas extensiones estan dibfempara el analisis de series temporales
y de texto y otros procesos especializados.

La mayoria de las fuentes de datos son compatiteso Excel, Access, Oracle, IBM
DB2, Microsoft SQL Server, Sybase, Ingres, My S@ichivos de texto y otros.

Se utiliza para aplicaciones industriales y deonig asi como para la investigacion, la
educacion, la formacién, la creacion rapida deagpifmds y el desarrollo de aplicaciones. Es
compatible con todos los pasos del proceso de faiderdatos, incluyendo la visualizacién, la
validacion y optimizacién de los resultados.

2 https://rapidminer.com/
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Figura 8: Herramienta RapidMiner.
4.1.1.1. Valoracién
Requisito | Valoracién | Comentarios
Instalacion: ejecutake para todos los sistemas operal
Escalado:si
Implementacién: desarrollo de scripts.ugnta con el apoyo (
Aprendizaje | 10 API completo Application Programming Interfa), por lo que
proporciona una ampliaagna de funcionalidad y sopc
Seguimiento:flujos de datos
Soporte: flujos de ejemplo para todos los nodos, inte
Ficheros: todos
Integracion | 10 BBDD: todas
NoSQL.: algunas
Multihilo : si
RAM: desde la versionla herramienta permite un uso gratt
. . , para ciertos proyectos, limitada a 1 Gb demoria RAM, por
Ejecucion 2’5 oo
lo que es inviable para proyectos como este
Puntos intermedios: no, los flujos se ejecutan completos
principio a fin en cada ejecucion
Dispone de multitud de algoritmos propios e intdgrébreria
Algoritmos | 10 WEKA de forma nativa. Smwrta la integracion de codigo
Java, R y Python entre otros
. Solo es posible ampliar su funcionalidad medianbeligo
Extension 5 ;
incrustado en nodos
TOTAL 37’5

Tabla 1: Valoracion RapidMiner.
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4.1.2.R

R? es, estrictamente habldo, un lenguaje de programaci
También es un software de codigo abierto en el sp
pueden incorporar miles de librerias, haciendo dda
herramienta & flexible y potente del merce. R es un
entorno  estadistico que incluye herramientas

manipulacion y andlisis de datosilaulo y generacion c
gréficasy es ampliamente utilizado en mineria de d

Fue desarrollado inicialmente fRobert Gentleman y Ross Ihattal Departamento ¢
Estadistica de lainiversidad de Aucklar en 1993.

El desarollo de proyectos en R se basa en un intérprete&eamandos que pue
ejecutar scripts de textpreviamente desarrollados en cualquier editor aEattualidad tambié
existe algun IDEIategrated Development Environm) que permite realizar el desélo en R
de una forma méas amigable, siendo el principal espte RStud’.

T

File Edit Code View Project Workspace Plots Tools Help
G-re- 18 all~ | Project: (Nong) ~
@] diamondPricing.R* » @ formatPlotR « | diamands x =[] | Workspace History =0
[ Flsourceonsave | G A7~ =8 53 | #Source »| 2| | cfload~ | [ Saver [ *Import Dataset~ | 3 Clear All @
1 Tibrary(ggplot2) |
g source("plots/formatPlot.R") diamonds 53940 obs. of 10 variables
4 view(diamonds) Values
5 summary{diamonds) avesize 0.7979
6 z
7 summary(diamondsSprice) clarity character [8]
8 aveSize < round(mean(diamondsScarat), 4) p agplot [8]
9 clarity <- Jevels{diamondsiclarity) _
10 Functions
11 p <- gplot{carat, price, format. plot(plot, size)
12 data=diamonds, color=clarity,
13 xlab="carat", ylab="price”,
14 main="piamond Pricing")
15 Files Plols Packages Help ==
& 2 Zoom | & Export~ | @ | Clear All @
! Diamond Pricing
15:1 @ [Top Level) ¢ R Seript + oy
Console : =0 -
X y S v Clarity
Min.  : 0.000 Min. : 0.000 Min. : 0.000 i
1st Qu.: 4.710 1st Qu.: 4.720 1st qu.: 2.910
Median : 5.700 Median : 5.710 Median : 3.530 B2
Mean + 5.731  Mean £ 5.735 wmean ¢ 3.539 s
3rd Qu.: 6.540 3rd Qu.: 6.540 3rd Qu.: 4.040 _
Max.  :10.740 Max. :58.900 Max.  :31.800 Price "% vs2
> summary(diamonds$price) i
min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
326 950 2401 3933 5324 18820 ws2
= avesize <- round(mean(diamonds$carat), 4) o
> clarity <- Tlevels(diamonds$clarity)
> p <- gplot{carat, price, IF
+ data=diamonds, color=clarity,
+ xlab="Carat", ylab="Price"”,
+ main="Diamond Pricing”)
>
> format.plot(p, size=24) El 1 T
> | = Carat

Figura 9: RStudio.

4.1.2.1. Rattle

Rattle es un software libre y de c6digo abierto que prapor una interfagrafica de
usuario paramineria de datc utilizando el lenguaje de programacién R. Rattleutkza
actualmente en todo el mur en una variedad de situaciones.

8 http://cran.r-project.org/
4 http:/iwww.rstudio.com/
® http://rattle.togaware.com/
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Rattle proporciona la funcionalidad de mineria dsd a través de una interfaz gra
de usuario. Se utiliza contentro de enfianza para aprender el softwar, ya que hay un
registroque replica el cédigpara cualquier actividad que se realigae se puede copiar
pegar. Rattle se puede utilizar para el andligsdéstco o la generacién de modelpermite
que el conjuntale datos se divida en eenamiento, validacion y pruehas el conjunto de
datos puede ser consultado y editado. También h@aypcién para marcar un archivo de d.
externo.

®n0 . R Data Miner - Ratiel
Pojet oo Seniegs Help @ Parte Voron 26 19 sgaeara.on | MaxTemp Rainfail WinaSpeeadam Pressumam Tempdam Temp3pm

- B < 2 % : o

Exécue | New Open Save  Raporl Expol  Skp it MaxTemp .05 = 8 99
[Text| | I [Modei| |ea]

Soure: (3 Speadsiewl] () ARFF O ODBC () RDatasel () RData Fle O Lbary () Copes O Script

duagxe

Flsname: (Non) .| Separstor: [~ Decimat [ (2] Howder e Rainfall
pwtton, poTeT— T ve| e

Targei Daia Type
@irpr @ onore Weight Caeulawr: [~ @ Auto () Categeric () Numeric () Survvel

wegdiuel | ulogonssaiy | woGedSPUN  HEIUY

Tempgam

Temp3pm

wdgduay

Figura 10: Rattle.

4.1.2.2. Valoracion

La valomacién de esta herramienta es la sigu:

Requisito  Valoracién | Comentarios

Instalacion: ejecutable para todos los sistemas operz
Escalado:no

Implementacion: desarrollo de scripts. Rattle soporta un f
no maodificable de procesado de datos

Seguimiento:scripts

Soporte:internet

Aprendizaje | 5

Ficheros: todos
Integracion | 10 BBDD: todas
NoSQL: algunas mediante librerias

Multihilo: algun paquete lo permite
Ejecucién 75 RAM: por defecto solo trabaja con la RAM dispon
Puntos intermedios:no

Dispone de multitud de algoritmos desarrollados (@

Algoritmos | 10 comunidad y distribuidos en paquetes quecgm-source

S6lo es posibleampliar su funcionalidad programancen

Extension |5 c6digo R cualquier algoritmo

TOTAL 37’5

Tabla 2: Valoracion Rattle.
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4.1.3.WEKA

'WEKA

The University

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Anal)® es

un conjunto de librerias de aprendizaje automagmito er

lenguaje de programacion Java. Contieme coleccion de
algoritmos para tareas tipicas de minegadato: clustering,

; of Waikato clasificacion, preprocesamiento de dategyresion, reglas ¢

asociacion, visualizacionseleccion de caracteristic

Este conjunto dibrerias estan incorporadas en muchos oposucto, como KNIME
y RapidMiner, por ejemploEl formato por defecto para los datos es el arciphamo.Los
modelos pueden ser construidos mediante una intgrédiza de usuario o una entrada de |

de comandos.

La version original se disefié inicialmente comordmienta para analizar dal
procedentes del dominio de agricultura y & version mas reciente se utiliza en muchas y
diferentes &reas, en particular con finalidadegui®s y de investigacic

Vevelon 30 1t Tene mevies fovecastng
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Figura 11: WEKA.

4.1.3.1. Valoraciéon

Requisito  Valoracién |
operativos
Escalado:no
Aprendizaje | 7’5 Implementacion:

Soporte: internet

Instalaciéon: cédigo ava ejecutable en todos los sistel

la interfaz de Pentaho aunque son basicos y noiteerrel
procesado de los datos
Seguimiento:flujos de datos y codigo Java

Comentarios

desarrollo de cédigo Jav8oporta flujos co

® http:/www.cs.waikato.ac.nz/ml/we}
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Ficheros: todos
Integracion | 7’5 BBDD: todas
NoSQL: no

Multihilo: si

RAM: toda la RAM disponible
Puntos intermedios: si, los flujos se ejecutan completos |de
principio a fin en cada ejecucion

Ejecucién 10

Es la libreria Java mas amplia, aunque no todoalfmitmos

Algoritmos | 7'5 estan implementados

Sélo es posible ampliar su funcionalidad prograroaed Java

Extension |5 fuera de la plataforma

TOTAL 37’5

Tabla 3: Valoracion WEKA.

4.1.4. KNIME

Open for Innovation KNIME (Konstanz Information Mingf es una herramienta

KN I M E ampliamente aplicada a mineria de datos que peratite
desarrollo y ejecucion de técnicas mediante modefosin
entorno visual, utilizada por mas de 3000 orgariresl

KNIME fue desarrollado originalmente en el depadato de bioinformatica y mineria
de datos de la Universidad de Constanza, Alemaaija, la supervision del profesor Michael
Berthold. Esta concebido como una herramientaaggfidispone de una serie de nodos (que
ofrecen distintos tipos de algoritmos) y flechasie(qepresentan flujos de datos) que se
despliegan y combinan de manera gréfica e inteeacti

La interfaz grafica de usuario permite el montieil y rapido de nodos para el
preprocesamiento de datos, extraccion, transfodmagicarga ETL), modelado, analisis de
datos, aprendizaje automatico, visualizacion y nignde datos a través de su concepto modular
de canalizacion de datodata pipelining.

KNIME incorpora cientos de diferentes nodos egrdediversos componentes para
aprendizaje automatico y mineria de datos a tredeésu concepto de fraccionamiento de datos
modular.

Desde 2006 KNIME no solo se utiliza en la investign farmacéutica, también se usa
para analisis de datos de cliente de CRMstomer Relationship Managememn inteligencia
de negocio y para analisis de datos financieros.

KNIME se distribuye bajo la Licencia Publica Gealete GNU (GNUGeneral Public
Licensé que es la licencia mas usada en el mundo devaafty garantiza a los usuarios finales
(personas, organizaciones, compafiias) la liberéadsdr, estudiar, compartir y modificar el
software.

" https://www.knime.org/
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Figura 12: KNIME.

4.1.4.1. Valoracion
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Requisito | Valoracién | Comentarios
Instalacion: ejecutable para todos los sistemas operz
Escalado:posibilidades de contratar licenciaservidores web
Implementacion: flujos visuales que soportan la extracci
Aprendizaje | 10 transformaciéon y carga de los datos, la analiticala
exportacion de los resultados
Seguimiento:flujos visuales
Soporte: internet, comunidad, foros propios
Ficheros: todos
Integracion | 10 BBDD: todas
NoSQL: Hadoop
Multihilo: automatico a todos los nicleds la maquin
Ejecucion 10 RAM: disponible
Puntos intermedios:automaticos después de cada
Algoritmos | 10 Dispane de multitud de nodos con algoritmos implemers.
9 Integra los algoritmos de la libreria Weka
L Es posible desarrollar nodos propios neluir codigo Jave
Extension 10 Python o R
TOTAL 50

Tabla 4: Valoracion KNIME.
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4.1.5.0range
o r 0 n Orangé es una herramienta de visualizacién y analisi:
cadigo abierto facil de usar. La mayoria de los ailse
pueden lograr a través de su interfaz de programadsua,
DATA MINING arrastrando y soltandeequefias aplicacione: widgets y la
FRUITFUL&GFUN mayoria de las herramigs visuales estan contempla

incluyendo diagrams de dispersion, graficos de bar
arboles, dendogramas y mapas de calor.

Son compatibles un gran numero widgets mas de 100, que permiten
transformacion y preprocesado de datos, clasificaciegresion, asociacion, visualizaci
modelado, evaacion de modelo, técnicas de exploracion y aprefe no supervisado. H:
también complementos especializados en bioinfooaatnineria de textos y otros requis|
especiales. El entorno es extensible mediante seiasede comandos en Python e ine la
creacion de nuevasidgetssi es necesari

99 Orange Canvas
File Options Widger Help

— — F—
|g‘ Examples, ‘D‘l‘ Evaluation Results ‘ | ‘ cmua
— S - -
e Le: TestLearners ROC Analysis A"
File Evabialiyn Resuits S L Phea =
‘ B | Lesther == i gL e
e S s .
Leafner Ty v
sm Ledner ‘E =
S = -
|®‘ Confusien Matrix _—

Majority —

Figura 13: Herramienta Orange.
4.1.5.1. Valoracion
La valoraciorde esta herramienta es la siguie

Requisito  Valoracién | Comentarios

Instalacion: ejecutable partodos los sistemas operati

Escalado:no
Implementacion: flujos visuales que soportan extraccion,
Aprendizaje | 10 transformacion y cargae los datos, la analitica y la exportac

de los resultados. Scripts de Python.
Seguimiento:flujos visuales y/o scripts
Soporte: internet

Ficheros: csv
Integracion | 5 BBDD: PostgeSQL
NoSQL: no

8 http://orange.biolab.si/
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Multihilo: automatico a todos los nucleos de la maquina
Ejecucién 5 RAM: disponible
Puntos intermedios:no

Algoritmos | 5 Solo los algoritmos disponibles en Python

Es posible desarrollar nodos propios de la hernataie incluir

Extension | 7'5 codigo Python de forma nativa

TOTAL 32’5

Tabla 5: Valoracion Orange.

4.2. Evaluacion de herramientas

Ademas de las valoraciones anteriores en fun@doglrequisitos, se van a incorporar,
de forma adicional, la valoracién de la popularigaghtisfaccion con estas herramientas, para
asegurarse un soporte futuro y una evolucion coatin

4.2.1.1. Popularidad y satisfaccion

Para evaluar la popularidad y la satisfaccionlasrherramientas analizadas se tomaran
como referencia diferentes estudios que han sal@aeos por diferentes organismos y que se
describen a continuacion.

KDNuggets

Tomando como referencia los resultados de la stepeesentados al comienzo de este
capitulo, se han valorado las herramientas analizdd la siguiente forma: 10; herramienta mas
utilizada; 7’5, segunda méas usada; 5, tercera inégrda analizada con mayor porcentaje de
uso; 2'5, para la cuarta; 0, para la ultima.

Rexer Analytics

Otro estudio de referencia es la encue&@l3 Data Mining Survéyrealizada por
Rexer Analytics en el afio 2013 sobre el uso dalif@sentes herramientas de analitica y la
satisfaccion con ellas [9].

De este informe se han obtenido las valoracioeesopularidad empleando el criterio
anterior teniendo en cuenta el uso total (uso ahcsecundario, frecuente y ocasional) y el
uso principal, ver Figura 14.

La satisfaccion se ha valorado como sigue: 1Oraheenta con un indice de
satisfaccion mas alto; 7’5, segunda con mayor édic¢ tercera herramienta analizada con un
indice alto de satisfaccion; 2’5, para la cuarigpdda la herramienta Orange por no aparecer en
dicho estudio, ver Figura 15.
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Figura 14: Herramientas@enadas por usprincipal.

STATISTICA
KNIME

SAS JMP

IBM SPSS Modeler

Rapid Miner

R

IBM SPSS Statistics

Oracle Advanced Analytics / Data Mining / R Enterprise
KXEN

Weka

SAS

Matlab |
SAS Enterprise Miner |

Minitab |

Microsoft SQL Server (data mining functions) |

0%

" Extremely Dissatisfied Dissatisfied

Figura 15 Satisfaccion con la herramier

Neutral

A0% ' B TO% B0

B Primary Too!
Secondary Tool

® Frequent Use

4 Docasional Use

20% 40%

Satisfied

60% 80% 100%

" Extremely Satisfied

Por lo tanto, la valoraci¢media de las herramientas utilizarefta encuesta

Herramienta Uso total | Uso principal Satisfaccion =~ MEDIA
Rapidminer 7’5 7’5 7’5 7’5
R / Rattle 10 10 5 8’33
Weka 5 2’5 2’5 3’33
KNIME 2’5 5 10 5’83
Orange 0 0 0 0

Tabla 6 Valoracion Rexer Analytic
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4.2.1.2. Caracteristicas del sistema
Por ultimo se ha utilizado la evaluacion de lascristicas de las herramientas de

mineria de datos de codigo abierto publicadas eimfetme de 2010°‘Open Source Data
Mining Software Evaluation{10].

Caracteristicas RAPIDMINER RATTLE = WEKA KNIME = ORANGE

Documentacion 4 4 5 5 3
Facil de aprender 3 4 4 4 5
Usabilidad 5 5 4 4 5
Apoyo 5 2 5 3 3
Extensibilidad 5 3 5 5 3
Fiabilidad 5 5 5 5 5
Instalacion 5 4 5 5 5
Preprocesamiento 5 3 3 5 5
Visualizacion 4 3 3 5 5
MEDIA 5 4 4 5 4

Tabla 7: Evaluacion caracteristicas de las herrasecomparadas.
La evaluacion se basa en una escala de 5 purefuntuaciones altas indican mejores

resultados: alto, integro, facil y simple; y lasnfuaciones bajas son para los resultados
negativos: bajo, incompleto, dificil y complejo.

4.3. Seleccion de la herramienta

A continuacién se resumen las evaluaciones angsrio

Valoracion | RAPIDMINER RATTLE ~ WEKA | KNIME ORANGE

Herramienta 37’5 37’5 37’5 50 32’5
KDNuggets 10 7°5 5 2’5 0
Rexer Analytics 7°5 833 3’33 5’83 0
Caracteristicas 10 8 8 10 8
TOTAL 65 61’33 53’83 6833 40’5

Tabla 8: Valoracion total.
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Por lo tanto, una vez evaluadas todas las herréasiopensource que permiten el

desarrollo del proyectana vezvalorados el
influencia y desarrollo,a herramienta sel

cumplimiento des requisitos y necesidaty su
eccionada para el estudio de imimer datos

realizar ha sido KNIMEpor ser la mas valora.

Esta valoracién se debe, en p, a

que Ecaracter abierto de la herramienta h

posible su extension medi@ la creacion de nuevos nodos que implementanitys a le

medida del usuario, que existe la pos

ibilidad deoriporar de manera sencilla céd

desarrollado en R que guarda en memoria todas salidas ejecutadas en cada nodc

necesidad de ejecutar el flt

4.4. Descripcion de la herramiel

A continuacién detallaremccada uno de los componentes en los que esta cagarle

herramienta KNIME [11, 12]

— KNIME

_’} KMNIME _project

Workflow Projects
Each workflow refers to a workflow
project. All projects are displayed

here. Import and export of workflows
is supported. Status (closed, idle,
executing and executed) is

file Edit Miew Mode Search Run Help
O Hog oM AvE=00600 &
2 Workfiow Projects | H 5 b 2t KNIME project 52 = 5 || #\ Node Deseription 12 ml

indicated by an ican.

| Favorite Nodes 24 |

W Personal favorite nodes
£ Most frequently used nodes
@ Lastused nodes

Here are the workflows assembled

connecting, configuring and executing them.

Workflow Editor Node Description

Provides help about the

by dragging nodes onto it, selected node, its
dialog optiens, views,

expected input data, and

Favorite Nodes

Manage you favorite, most frequently and last
used nodes. Nodes are added to favorites by
dragging them from Node Repository inta
favorite nodes category.

resulting output.

J Mode Repository | R
] vl =
gy 10 |
# - Database o= T =, T - =, ="
# EK Data Manipulation Pt : 5 || 3 Console 5 L 2 el | o [ = |
@4 Data Views {KINIME Console
& K Statistics
2 ?‘; e Outline Console
s i Overview over the workflow Status information,warning and error messages
z and navigation help for are logged here. This information is also written
Node RepOSItOI’y large workflows. to a log file. Change level of detail under
Find here all KNIME nodes ordered by categories. Preferences/KNIME/ KNIME GUI.
Help for selected nodes are displayed in the
Node Description. Drag them onto the workbench
in order to use them
2] [>

Figura 16: Organizaciode la herramien KNIME.

Proyectos\\orkflow Project):

Cada flujo de trabajo se refiere a un proyectoe&nventana se muestran to
los proyectos disponibl, existiendo la posibilidad de importar y exportaros
flujos. Para cadano de ellos se muestra el estado en el que estdiamte un iconc
(cerrado, inactivo, ejecucién y ejecuta

Nodos favoritos(Favorite Node)s

Eneste componer se pueden administrar los nodos favor los nodos usados
con mayor frecuencia o los imos nodos utilizadosarrastrandolos desde

repositorio.
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¢ Repositorio Node Repositody

Aqui se encuentran todos los hodos KNIME ordenpdogategorias. La ayuda
del nodo seleccionado se muestra en la ventanam®én del nodo. Para utilizar el
nodo se arrastrara a la ventana de trabajo.

e Editor de flujo de trabajo/Norkflow Edito):

Los nodos arrastrados a esta seccion podran séigwados, conectados y
ejecutados, permitiendo examinar y explorar logslai odos estos nodos reunidos
formaran el flujo de trabajo.

e Descripcién del nodaNode Descriptioj

Proporciona ayuda sobre el nodo seleccionadosmddos contenidos en una
categoria o metanodo). En particular se descriseopciones de dialogo, las vistas
disponibles, los datos de entrada esperados \atos de salida resultantes.

*  EsquemaQuitline):

Visién general de todo el flujo de trabajo, indwss sélo es visible una pequefia
parte en el editor (recuadrado en gris en el esgudasta ventana se puede utilizar
para la navegacion, desplazando el rectangulocgrisel ratén, Gtil para grandes
flujos de trabajo.

e Consola Consol¢:

Los mensajes de error y de advertencia se remgistgai con el fin de dar
informacién acerca de lo que esta sucediendo. iEfstanacion también se escribe
en un archivo que se guarda en el directorio dajfoa

Los nodos implementan distintos tipos de accianes pueden ejecutarse sobre una
tabla de datos. Alguna de las acciones que puedplearse son:

¢ Manipulacién de datoP@ta Manipulation:

Trasponer matrices, ordenar filas, filtrar filasc@umnas, combinar o dividir
columnas, convertir y remplazar valores de columets Todo ello nos permitird
hacer muestreos, transformaciones, agrupaciores, et

«  Visualizacion de dato$ata Views:
Histogramas, diagramas de caja, graficos de dipetsblas interactivas, etc.

» EstadisticasStatistic:
Minimo, méximo, media, desviacion, varianza, e€f@mbién permite la
realizacion de test de hipotesis y de modelos giesen lineal y polindmica.

*  Mineria Mining):

Permite la creacion de modelos estadisticos y iderfa de datos: arboles de
decision, analisis de componentes principales,taizacion; incluye nodos para
validacién de modelos, aplicaciéon de dichos modslasre conjuntos nuevos de
datos, matriz de confusion, etc.

Con la combinacion de estos nodos pueden creafgsames a medida gracias a su
integracion con BIRTRusiness Intelligence and Reporting Tdols
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5. Prediccion dethurn

5.1. Introduccion

Este trabajo estd enmarcado en el tema de migkedatos [13, 14], que consiste en la
exploracidn, extraccidén de informacion y analistssglandes cantidades de datos con el fin de
descubrir patrones y reglas significativas, y cpomde a un problema de clasificacion
supervisada, en el que se parte de un conjuntolesieertos descrito por un conjunto de
caracteristicas donde se conoce la clase a laajtenpce cada uno.

Un concepto fundamental en el ambito de los métaldoclasificacion son los diversos
criterios para la evaluacion de los clasificadoesso nos permite efectuar una medicion sobre
la capacidad de prediccién del modelo generadpr&andizard en esto en el apartado 5.6.

El objetivo del presente trabajo serd predecidiarge alguna técnica de clasificacion,
aquellos clientes que se daran de baja en losneess siguientes a partir de los ultimos datos
reales aportados por un operador de telecomuniwgiaue por motivos de confidencialidad
no se citara. Tampoco se aportaran nombres niridoteespecificos de las variables incluidas
en los datos.

El estudio se va a realizar con las seis basafaties recibidas a finales de junio de
2014, con un total de registros comprendidos €000 y 350.000 y conteniendo entre 6 y
12 variables, y para su desarrollo se seguiran gadale las fases del modelo CRISP-DM que
se mencionaron con anterioridad en el apartado 3.

5.2. Comprension del negocio

En un proyecto general de andlisis de datos esa &s probablemente la mas
importante, ya que aglutina las tareas de compyert® los objetivos y requisitos del proyecto
desde la perspectiva de la empresa-cliente can defconvertirlos en objetivos técnicos y en
un plan de proyecto. Sin lograr comprender dichbgtvos, ningun algoritmo, por muy
sofisticado que sea, permitir4 obtener resultaiddes.

Con la comprension del problema a resolver se gruedcoger los datos correctos e
interpretar correctamente los resultados. En estepto, la dedicacion necesaria a esta fase es
muy pequefia porque Optares Solutions cuenta coerierpia previa y conocimientos
especificos en el sectt@lecomque le permiten identificar los objetivos adecsadbestudio a
realizar en el proyecto.

5.3. Comprension de los datos

Esta fase incluye la recogida inicial de los datdsntificar su calidad y establecer las
primeras hipoétesis. En este proyecto es necesadbtizar las fuentes y los tipos de datos
multiestructurados, buscando la forma mas eficaaldecenarlos, teniendo en cuenta los
analisis que se van a llevar a cabo sobre elléasers posteriores.

Se contard con datos anonimizados distribuidoseenbases de datos de texto plano:

cuentas, direcciones, productos de fijo, produd®snovil, opciones de television y opciones
de velocidad.
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Para cada una de las bases de datos se compmparéodas columnas tengan
especificado un nombre, que no haya variablesagwstsus campos vacios, el niUmero total de
factores para variables categoricas, la existedeiaatipicos para variables numéricas, la
presencia de valores perdidos,... Por Ultimo, seimaran las bases de datos mediante alguna
variable coincidente, observando la estructurageréa que se muestra a continuacion.

Productos Velocidad
defijo
Direcciones

Productos

. . mm Direccion
de movil ECCIONES

Figura 17: Estructura jerarquica de los datos.

5.4. Preparacion de los datos

En esta fase se procede a la preparacion de fos para adaptarlos a las técnicas de
andlisis que se utilicen posteriormente. En esa $& incluyen también las tareas generales de
seleccidon de datos a los que se va a aplicar usameada técnica de modelado, limpieza de
datos, generacion de variables adicionales e extégr de diferentes origenes de datos.

Con el fin de generar una Unica base de datoscqueenga toda la informacion
necesaria para realizar prediccionescthelrn efectuaremos una serie de pasos:
» Seleccion de la ventana temporal
» Eliminar registros erroneos
» Creacion y agrupacion de variables
* Unibn base de datos

Para cada uno de estos pasos crearemos flujoabdgoten KNIME usando los nodos
que aparecen en el repositorio de la herramienta.

5.4.1.Seleccion de la ventana temporal

En este trabajo el objetivo es la creacién de adealo para la identificacion temprana
de bajas voluntarias. Este modelo sera la baselpaealizacion de campafnas de retencion
conociendo la desercion voluntaria predicha.

Entendiendo por identificacion temprana de bagdsntarias a aquellas efectuadas en el
trimestre siguiente a la recepcion de los datogpsstruird un modelo generando una imagen
real de como eran los datos hace tres meses, quédizera como entrenamiento, y se usaran
los datos recibidos como test [7].

Para seleccionar cada uno de los trimestres cnearan flujo en el que se leeran todas
las bases de datos y se eliminaran aquellos regjistm fecha de baja anterior al primer dia el
trimestre de estudio o fecha de alta después telaidia de ese trimestre. Por tanto, nos
quedaremos con aquellos registros que se danale a# dan de baja en el trimestre y aquellos
que siguen activos a la finalizacién del mismo.
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En la siguiente figui se muestral caso particular de la seleccion la ventana teah
aplicado a cada uno de los trimestres de esteie.

2013 2014
42 Trimestre ler Trimestre 2¢ Trimestre 3er Trimestre
Trimestre a analizar Trimestre a evaluar
Eliminar registros con fecha de baja anterior al 01/01/2014 Eliminar registros con fecha de alta posterior al 31/03/2014
Eliminar registros con fecha de baja anterior al 01/04/2014 Eliminar registros con fecha de alta posterior al 30/06/2014

Figura 18:Seleccién de ventana tempt.

Como resultado de este proceendremos divididas cada una de las bases de ds
dos, conteniendo la informacion de los registrdvas y dados de baen el primely segundo
trimestre del afio, respectivame, y que guardaremos paralizirlas en el siguiente pa

5.4.1.1. Flujo en KNIME

Para obtener de una manera rapida y automatizadzates de datos en la que se
seleccionando aquellos registros activos o queasedd baja en el trimestre en el que ess
haciendda seleccion tempor hay que seguir los siguientes pasos:

1) Seleccionar el directorio en el que se encuenaabases de dat originales para
proceder a su lecturaqtvn derecho sobre el metanc— Configure— Browsg).
~1...\Proyecto finaBases de datos originales\

Dentro de este metodo se generan las rutas de cada una de las basdatat
proporcionadas, evitando asi tener que modificda amo de los ficheros de lectura ¢ vez
que se tengan datos nuev8®Ilo es necesario especifidarcarpeta en la que se encuent
Generamos a su vez una variable para cada una tadas de datos para proceder a su le
tal y como se muestra en la ilustracion sigui

File

Settings | Flow Variables | Memory Policy

Enter ASCII data file location: (press Enter' to update preview) ~
valid URL: '00ptare/Proyecto®20final/Datos%:2026_06_2014/Cuentas_ftth.txt Browse... ,,:,
[] Preserve user settings for new location
Basic Settings
[[]read row IDs Column delimiter: |; v Advanced...
read column headers ignore spaces and tabs
[[] Java-style comments Single line comment:
v

i, The "DataURL" parameter is controlled by a variable.

0K - Execute Apply Cancel @

Figura 19: Lectura de base de datos

En la figuraanterior se muestra un ejemplo de la configuradéimodo de lectura:
ruta del fichero ha sido especificada por una tégiase han modificado ajustes basi
(encabezado, delimitador de columnas, ignorar @spactabulacione) y ajustes sanzados
(separador de decimales y seleccionado el formateadiificacion UT-8 para la correct
lectura de los caracteres).
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2) Seleccionar la fecha de iro y fin de la ventana temporalofdn derecho sobre
metanodo— Configure — Fecha de inicio (primer dia del trimestre a estjdigecha fir
(ultimo dia detrimestre a estudie. Formato: dd/mm/yyyy).

Del mismo modo que antes, y con el fin de no teoer hacer los mismos cambios
todos los flujos asociados ada base de datos cada vez que se quieren setgdosmegistro.
de un determinado trimestre, se han generado canmbles auxiliares la fha de inicio y fin
de la ventangemporal en el que deben estar recogias las alta@y de esos registr

A continuacion se muestla configuracion utilizada para seleccionar aquetigistros
activos al final del segundo trimestre del afio basedado de baja en ese peri

File

QuickForms | Job Manager Selection

Fecha de inicio |01/04/2014

Fecha de finalizacion | 30,06/2014

0K Apply Cancel @

Figura 20 Configuracion del metano.

Teniendoen cuenta estas variables se ha aplicado undiltada una de las seis be
de datos eliminando los registros que tuviesenfectza de baja anterior a la fecha de inic
una fecha de alta posterior a la fecha de finatize

3) Seleccionar la raizrela que guardar base de datogel trimestre de estuc (botén
derecho sobre el metanode Configure— Browsg.
~...\Proyecto final'Segundo trimestre\

Una vez obtenidas las bases de datos con el &hterior aplicado, procedemos
guardarlas en el directorio deseado utilizandowda una variable para no tener que ir no
nodo modifcandolo. A continuacion se muestra la configuraciéinmetanodo que esmilar al
utilizado en el paso 1.

File

QuickForms | Job Manager Selection

Directorio |...\Proyecto final\Segundo trimestre W Browse...

oK Apply Cancel @

Figura 21 Seleccionar el directorio en el que guardar &seb de datc
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4) Ejecutar el flujo.

Por dltimo debemos ejecutar el flujo.

File Edit View MNode Help

Gr-HER - @iz || ~-<20C0RP00E"BoB~pO@ HE
- % *0: Paso | Seleccién ventana temporal 12 Execute all executable nodes (Shift+F7) i - ]
A vum’ mse:m €SV Writer - A
=1
—j % 7 @
& / { 0
ch B s el
i /' Filtrado datos sgiin / £
f Seleccionaria fechs de o / vemamatemporal . i C5V Writer
(=
oz
o=
5
®

. Filtrado datos segin \, o
" ventana temporal " SV Wiriter

\‘ X
\ \ \ ;
\ Opcvel \ \\ ?
\\ \\ \\
\ % 5
\File Reader N \\cw Writer
"\ventana temporal =
T2 o
EaE =]
P = v

Figura 22: Flujo seleccién ventana temporal.

A medida que se van ejecutando los nodos aparecdarra de proceso. Los nodos
ejecutados aparecen en verde, los nhodos en amadilcan que aln estan por ejecutar y Si
hubiera un nodo en rojo significaria que ese nadesta configurado. En los nodos que estan a
la espera de ser ejecutados pgueued Pueden aparecer mensajes de aviso que se muastran
la consola o pasando el cursor por encima.

Este flujo tendremos que ejecutarlo dos vecespona&ada trimestre, modificando las
fechas de inicio y fin del trimestre en el paso @aynbiando la carpeta en la que guardar las
bases de datos.

5.4.2.Eliminar registros erréneos

Para cada uno de los instantes temporales sefedcis se eliminaran aquellos registros
que presentan alguna disconformidad para algunasuge variables. Todos los registros
eliminados son por cuestiones de negocio y a la erenviarse los datos no se han depurado y
se han detectado en la fase de comprension datios a analizar la calidad de los datos.

Por ejemplo, una de las acciones realizadas bdaeliminacion, en todas las bases de
datos, de aquellos registros que tienen un misrantificador de producto para codigos de
cuenta distintos, para que pueda hacerse una @omen entre ellas. EI nimero total de
registros eliminados no ha superado el 1'5% del&ss en ninguna de las bases de datos.
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5.4.2.1. Flujo en KNIME

Los pasos a realizar para efectuar el filtradoos registros errobneos para las base
datos son:

1) Seleccionar la raiz del trimestre de est (botdn derecho sobre el metano—
Configure— Browssg.
~1...\Proyecto final'Segundo trimestre\

Siguiendo el mismo forme que en el apartado anterior genera una variab
especificando la raiz en la que fueron guardadalsdses de dat

2) Ejecutar el flujo.

OS5V Reader Filtrar erréneos CSV Writer

!
e | 105
se encuentran las BBDD unavez /'
(a)

: ¥
seleccionado la ventana temporal /

Moéviles base

(Boton derecho scbre el
metanodo -» Configure - =

Browse) CSV Reader  Filtrar erréneos  CSV Writer

/’@ o B

Prod base csv

___ CSVReader Filtrar erréneos CSV Writer

B—m—a

Opc TV csv

Seleccionar directo
BBDD con venta
‘temporal selecciona

hY

"‘\\CSV Reader Filtrar erroneos CSV Writer

5 a

Opc Vel

Figura 23: Flujo eliminar erréneos.

5.4.3.Creacion y agrupacion de variab

Es necesario creauevasvariables para obtener la mayor informacion positddos
datos. En este pase crearé variables de interés a partir de lariablesexistentes y se
agruparan para téner un unico codigo de cuey asi ener un Unico codigo identificati.

En primer lugarse uniri la base de datos de direcciones a lgpa®luctos base y
méviles baseya que esta base de datos esta a a las otras dos, come mostré en la
estrictura jerarquica de la Figura a partir de una variabltgie tienen en com.

En segundo lugase crearé las variables de interés pasando de tener entrd® g
tener entre 27 y 89 variablgse agruparan por cédigo de cuenta.
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5.4.3.1. Flujo en KNIME
Pararealizar este paso en KNIN se hard lo siguiente:

1) Seleccionar la fecha de finalizacién del trime (Formato: dd/mm/aa) y el directorio
raiz en el que estdn guardadas las bases de (Botén derechosobre el metanod—

Configure— Browssg.
~7...\Proyecto final'Segund trimestre\

File

QuickForms | Job Manager Selection

Fecha de finglizacion |30/06/2014 |

r ] ra ...\Proyecto final\Segundo trimestre W OWSE...
Directorio lectur P cto finalls do trimestre} By

[ ok || appy || cancel |

Figura 24 Seleccionar el directorio en el que guardar kseb de datc

2) Ejecutar el flujo.

Creacién y
CSV Reader agrupacion variables CSV Writer
=9
csv
Creaci6n y
agrupacion variables CSV Writer
=9
Opc Vel csv
Read Agrupacion BBDD y
csv r y agrupacion variables CSV Writer
b

Creacion y

agrupacion variables CSV Writer
e o
=9 =9

Cuentas sV
Figura 25: Flujo cracién y agrupacion de variat.

Cada una de las cajas ' aparecen en gris son metanodos el que se incluyen
distintas operacionesealizadascon los nodos del repositorio, gquacilitan una mejo
visualizacion del flujo.
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5.4.4.Union debases de dat
Una vez creadag agrupadas las distintivariables a partir de laoriginales se

uniran las distintas basde datos en ur

5.4.4.1. Flujo en KNIME

1) Seleccionar la raiz del trimestre de est (botén derecho sobre el metano—
Configure— Browssg.
~1...\Proyecto finalSegundo trimestre\

2) Ejecutar el flujo.

Seleccionar el directorio en el que se encuentran las
BEDD una vez creadas y agrupadas las variables

. Cuentas
(Boton derecho sobre el metanodo -» Configure ->

Browse) CSV Reader
Filtrado y unién BBDD
para ver las bajas

Seleccién muestra BEDD muestra

Maviles base

Figura 26: Flujaunién bases de da.

Al final de la ejecucién de este flujo se elaborado un®ase de datos glol con los
registros inalidos en todas las base de daobteniendo un total de 210000 registros y :
variables.

Por otro ladose ha construiduna base de datos en la que se lcho un muestreo
aleatorio estratificadsin reposicié con un tamafio de 10000 registpe, si fuese el caso,
usar en pasos posteriogeagilizar la obtencién de resultad

Estos treglltimos pasc, eliminar registros erroneos, creacion y agrupade variable
y union de bases de dats® ejeutaran dos veces, una para cada ventamgord, logrando
tener asi dos bases de datos fir, entrenamiento y test, queilizaremos en la siguiente fa
del modelo CRISP-DM.
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5.5. Modelado

En esta fase se aplicaran varias técnicas deficdasdn utilizando los nodos del
repositorio de KNIME, con posibilidad de configu@tde alguno de los parametros. Entre las
distintas técnicas se han utilizado:

- Naive Bayes; Decision Tree; KNN; Boosting; Treeemble.

(% Node Repository = 0
W =
4 i Mining -
4 1= Bayes
P} Naive Bayes Learner
W) Naive Bayes Predictor
- 1= Clustering

. 1=% Rule Induction
- 1=+ Meural Network
a =% Decision Tree
7" Decision Tree Learner
2 Decision Tree Predictor
| Decision Tree To Image
T=F Misc Classifiers
' K Mearest Meighbor
- 1=F Ensemble Learning
- 1= Item Sets / Association Rules
- 1= MDS
. = PCA
» 1= PMML
> 1= SVM
- T=F Feature Selection
» 1= Scoring W

1Y

Figura 27: Repositorio de KNIME para mineria de dato

5.5.1.Naive Bayes

Naive Bayes es uno de los més eficientes y eficadgoritmos de aprendizaje
inductivo. Su rendimiento competitivo en la clasifiion es sorprendente, porque la suposicion
de independencia condicional en la que se basaasez cierta en aplicaciones del mundo real
[13,15].

Naive Bayes es una técnica sencilla para la amtgtn de clasificadores: modelos que
asignan etiquetas a los casos problematicos. Lasifichdores de Naive Bayes son
clasificadores probabilisticos simples basados eeraglicacion del teorema de Bayes que
asumen que el valor de una caracteristica pantieslandependiente del valor de cualquier otra
caracteristica.

Por ejemplo, una fruta puede ser considerada agmomanzana si es de color rojo,
redonda y aproximadamente 7 cm de didmetro. Uiifickdor de Naive Bayes considera cada
una de estas caracteristicas de manera indepengiera contribuir a la probabilidad de que
esta fruta es una manzana, independientemente sdgdsibles correlaciones entre las
caracteristicas de color, redondez y diametro.

Para algunos tipos de modelos los clasificadoeeNalve Bayes se pueden entrenar de
manera muy eficiente en un entorno de aprendizapergisado. En muchas aplicaciones
practicas los modelos Naive Bayes utilizan el métad maxima verosimilitud para la
estimacion de pardmetros. Una ventaja de Naive Bageajue solo se requiere de una pequefia
cantidad de datos de entrenamiento para estimpaldsnetros necesarios para la clasificacion.
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La clasificacion bayesiana representa un métodapdendizaje supervisado, asi como
un método estadistico para la clasificacion. Supgnenodelo probabilistico subyacente que
nos permite capturar la incertidumbre sobre el noode una manera basada en principios,
determinando probabilidades de los resultados.

La clasificacion bayesiana proporciona algoritmies aprendizaje préactico y los
conocimientos previos y los datos observados sdgpueombinar. La clasificacion bayesiana
proporciona una perspectiva Util para la comprengi®valuacion de muchos algoritmos de
aprendizaje, calcula probabilidades explicitas pgrétesis y es robusto al ruido en los datos de
entrada.

KNIME ofrece dos nodos que pueden ser combinadte ei para el desarrollo de este
algoritmo,Naive Bayes LearngrNaive Bayes Predictor

El primero de ellos crea un modelo bayesiano #r gh los datos de entrenamiento, se
tomara la base de datos creada del primer trimesateulando el nimero de registros por
categoria para la clase seleccionada si las vasiaoin nominales, y la distribucién gaussiana si
las variables son numéricas.

En la configuracion de este nodo: se seleccionariable de clasificacion, en nuestro
caso ‘baja objetivo’; permite ignorar los valorexrgidos en el modelo, si no es marcada la
opcion el modelo trata los valores perdidos com@asible valor y los considera durante el
célculo de la probabilidad de la clase; se puegedicar el nUmero maximo de valores
considerados para las variables nominales, aquatlasmas valores que los especificados se
omitirdn en el aprendizaje. Ver Figura 28.

File

Options | Flow Variables | Memary Policy

Classification Column: | § Baja objetiva W

[ skip missing values (ind. dass column)

Maximum number of unigue nominal values per attribute: 205

oK Apply Cancel @

Figura 28:Naive Bayes Learner.

El segundo nodo predice la clase sobre la basatds del segundo trimestre, a partir
del modelo aprendido. La probabilidad de la claselgroducto de las probabilidades de las
variables para esa clase. Para los valores norsiaalel nimero de ocurrencias de la clase dada
entre el numero de ocurrencias totales y la prdidaldi para valores numéricos se calcula
suponiendo distribucién normal.

En la configuracion de este nodo se puede especdue ademas de la prediccion de la
clase devuelva la probabilidad normalizada de qde @nstancia pertenezca a una clase.
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File

Options | Flow Variables | Memory Policy

Laplace corrector: 0,0

[[] Change prediction column name:
Prediction (Baja objetiva)

Append columins with normalized dass distribution
Suffix for probahility columns |Prob_Baja

oK Apply Cancel )]

Figura 29:Naive Bayes Predictor.

Obtener la probabilidad de pertenecer o no a las® mos servird para dibujar la curva
ROC (ver 5.6) y no quedarnos sélo con la predicaiignada por defecto, calculada a partir del
valor 0’5.

5.5.2.Arboles de decisién

Un &rbol de decision es un modelo de prediccidlizado en el ambito de la
inteligencia artificial [13]. Dada una base de date construyen diagramas de construcciones
I6gicas muy similares a los sistemas de predicddésados en reglas, que sirven para
representar y categorizar una serie de condicigues ocurren de forma sucesiva para la
resolucion de un problema.

Un arbol de decisidn tiene unas entradas, lagsymleden ser un objeto o0 una situacion
descrita por medio de un conjunto de atributos,pariir de ellas devuelve una respuesta. Los
valores que pueden tomar las entradas y las sglidaden ser valores discretos o continuos. Se
utilizan mas los valores discretos por simplicid@llando se utilizan valores discretos se
denomina clasificacion y cuando se utilizan lostiomos se denomina regresion [16].

El arbol de decision suele contener nodos intenmodos de probabilidad, nodos hojas
y ramas. Un nodo interno contiene un test sobn@nalglor de una de las propiedades, un nodo
de probabilidad indica que debe ocurrir un evengatario de acuerdo a la naturaleza del
problema. Un nodo hoja representa el valor que ldexé el arbol de decisién y finalmente las
ramas brindan los posibles caminos que se tienecukrdo a la decisién tomada. Un &rbol de
decision lleva a cabo un test a medida que sereedmcia las hojas para alcanzar asi una
decision.

Un &rbol de decision indica las acciones a reaénafuncion del valor de una o varias
variables. Es una representacion en forma de &thyas ramas se bifurcan en funcién de los
valores tomados por las variables y que terminamaraccion concreta.

Los arboles de decision son diagramas de decwsidfstos ayudan a las empresas a
determinar cudles son sus opciones al mostrardedistintas decisiones y sus resultados. La
opcion que evita una pérdida o produce un benedixim tiene un valor. La habilidad de crear
una opcion tiene un valor que puede ser compragmaido.

Se usara el arbol de decision como aprendizajdizado como modelo predictivo. Es

uno de los enfoques de modelado predictivo queilsgan en las estadisticas, mineria de datos
y aprendizaje automético.
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Un &rbol de decisién puede ser usado para rapegsgsualmente y de forma explicita
la toma de decisiones.

Al igual que en el algoritmo anterior KNIME ofrec®s nodos que pueden ser
combinados entre ddecision Tree Learner y Decision Tree Predictor

El primero de ellos induce un arbol de decisiérldsificacion en memoria. La variable
objetivo debe ser nominal. Los otros atributos spi@tilizan para la toma de decisiones pueden
ser nominales o numéricos. Las divisiones humégoassiempre binarias, divide el dominio en
dos particiones. Las divisiones nominales puedeiisarias o pueden tener tantos resultados
como valores nominales tenga la variable. En eb a#es una division binaria los valores
nominales se dividen en dos subconjuntos.

El algoritmo proporciona dos medidas de calidach g calculo de division: &bain
ratio y el Gini index[15]. Ademas, existe un método de post poda patacir el tamafio del
arbol y aumentar la precision de la prediccibneEsétodo de poda se basa en el principio de
longitud de descripcion minim&DL).

El algoritmo permite un criterio de parada estebledo el nGmero minimo de registros
requeridos en un nodo y se puede ejecutar en hesltiplos, y por lo tanto, aprovechar varios
procesadores o nucleos. El valor predeterminadestablece en el nimero de procesadores
disponibles para KNIME. Si el valor es 1, el algoo se ejecuta de manera secuencial.

T ——
File

Options | pMMLSettings | Flow Variables | Memory Policy

General
Class column | § Baja objetivo w
Quality measure | Giniindex
Pruning method |MDL W
Reduced Error Pruning
Min number records per node 3
Mumber records to store for view 10.000 -5
[[] Average split paint
Number threads 413
Skip nominal columns without domain information
Binary nominal splits
[] Binary nominal splits

Max #nominal 10 <

[ Filter invalid attribute values in child nodes

oK Apply Cancel 53]

Figura 30:Decision Tree Learner.

La mayoria de las técnicas utilizadas en la agticadel arbol de decision se pueden
encontrar en (Quinlan, 1993) y en (Shafer, Agramdiehta, 1996).
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Este nodo se unira a la base de datos de entremangjue, como se ha mencionado con
anterioridad, contiene la informacion de los regsstactivos al final del primer trimestre de
2014 o dados de baja durante esos meses, paramade las variables consideradas en cada
una de las bases de datos proporcionadas.

El segundo nodo utiliza un &rbol de decision exit para predecir el valor de la clase.
En este nodo se aplicara el modelo extraido deb aatkrior a la base de datos generada con la
informacién de las variables para el segundo ttiraete 2014.

5.5.3.Algoritmo KNN

Este algoritmo clasifica un conjunto de datos deelpa basados en el algoritmo kle
vecinos mas proximos [13]. Es un método de clasgiftm supervisado, no paramétrico, que
estima el valor de la funcion de densidad de prtidall o directamente la probabilidad a
posteriori de que un elemento pertenezca a la clas€ a partir de la informacion

proporcionada.

Los ejemplos de entrenamiento son vectores en gpac#® caracteristico
multidimensional. Cada ejemplo esté descrito emités dep atributos considerancy clases
para la clasificacién. Los valores de los atribuesi-esimo ejemplo (dond1l <i < n) se
representan por el vectpsdimensional; = (x1;, X34, ..., Xp; ) € X.

El espacio es particionado en regiones segurotadizaciones y etiquetas de los datos
de entrenamiento. Un punto en el espacio es asiganda clas¢C si es la clase mas frecuente
entre losk ejemplos de entrenamiento mas cercano. Generalrsenisa la distancia euclidea,

ACe) = 30— )"

La fase de entrenamiento del algoritmo consiste aémacenar los vectores
caracteristicos y las etiquetas de las clases sleddbos de entrenamiento. En la fase de
clasificacion, se calcula la distancia entre lostmes almacenados y el nuevo vector, y se
seleccionan lok ejemplos mas cercanos. El nuevo dato es clasificad la clase que mas se
repite en los vectores seleccionados.

Este método supone que los vecinos mas cercasasanda mejor clasificacion y esto
se hace utilizando todos los atributos. El probleéealicha suposicion es que es posible que se
tengan muchos atributos irrelevantes que dominéiresta clasificacion. Dos atributos
relevantes perderian peso frente a veinte irretegan

Para corregir el posible sesgo se puede asignpesma las distancias de cada atributo,
dandole asi mayor importancia a los atributos relevantes. Otra posibilidad consiste en tratar
de determinar o ajustar los pesos con ejemplosciao® de entrenamiento. Finalmente, antes
de asignar pesos es recomendable identificar yirgimmlos atributos que se consideran
irrelevantes.

La mejor eleccion dk depende fundamentalmente de los datos. Generameibres
grandes dek reducen el efecto de ruido en la clasificaciorroparean limites entre clases
parecidas. Un buek puede ser seleccionado mediante una optimizacémsd. El caso
especial en que la clase es predicha para sexda nias cercana al ejemplo de entrenamiento es
conocido como el algoritmo del vecino mas cerc&ea(est Neighbor Algorithmn
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La exactitud de este algoritmo puede ser sevetmrdgygradada por la presencia de
ruido o caracteristicas irrelevantes, o si laslasade las caracteristicas no son consistentes con
lo que uno considera importante.

Para el desarrollo de este algoritmo en KNIME s#sonecesario un nod6 Nearest
Neighborque clasifica un conjunto de datos basados elg@iittno dek vecinos mas proximos
usando los datos de entrenamiento. El algoritmgamdnte utiliza un arbdk-dimensionaly
por lo tanto debe presentar un rendimiento razen&ih embargo, este tipo de clasificador es
apto para unos pocos miles de instancias. Este s@doutiliza las columnas numéricas y la
distancia euclidea.

En la configuracion del nodo se selecciona laatéei utilizada para la clasificacion, el
ndmero de vecinos mas cercanos para clasificanuega instancia, se puede asignar un peso
en funcion de la distancia (vecinos mas cercarergemi una mayor influencia en la clase
resultante que los mas alejados) y como en losriigis anteriores se puede obtener la
informacién de las probabilidades de cada clase.

File

Standard settings | Flow Variables | Memary Policy

Column with dass labels S Baja objetivo -
Number of neighbours to consider (k) 5l=

Weight neighbours by distance

Output dass probabilities

1", The "k" parameter is controlled by a variable.

oK Apply Cancel ()

Figura 31K Nearest Neighbor.

Para elegir el nimero de vecinos mas cercanosgsidicar una nueva instancia se
recomienda seleccionar un numero impar para esitgrates. En nuestro caso hemos creado un
flujo en el que hemos seleccionado ackigue maximiza los criterios de éxito que veremos en
la seccion 5.6.1. Para ello hemos realizado unebabteniendo el valor del criterio de éxito
elegido para valores ck: comprendidos entre 1 y 31, con un salto de 3 deslay hemos
seleccionado ek que maximiza el resultado y lo hemos incluido emaglo para aplicar el
algoritmo.

Parameter Optimization
Loop Start

- —

to Variable

K NeLresl Neighbor  Scorer Table Row Parameter
Ca Sorter Math Formula  Row Filter  to Variable Optimization L

’>I"D_D@——i>ﬁl>—l>ml>——t>_‘§a

Matriz confusion

Ordenar Precision Filtrar filas

Figura 32: Flujo maximizacion del criterio segurvalor dek.
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5.5.4.Boosting Decision Tree

El rendimiento de los arboles de decisién indiglda se puede mejorar mediante la
técnica de Boosting [13, 19, 20]. La idea es foraraconjunto de clasificadores, pero, en lugar
de elegir al azar los datos para cada instanciap s haria en el caso de Bagging, elegimos el
dato que es “mas informativo” en cada iteracion.

El arbol final se construye a continuacion poraegin entre los clasificadores
individuales. El Unico inconveniente de Boostingjae oscurece la interpretacion simple de un
solo arbol de decisidn, haciendo que el comportaimide un arbol de decision con Boosting
sea mas parecido al comportamiento aproximand@lpegcino més cercano. Sin embargo, la
ganancia en el rendimiento suele ser sustanciaihal® que Boosting casi siempre se utiliza
con arboles de decision.

A la hora de aplicar este algoritmo en KNIME sacesarios los nodd8oosting
Learner Loop Star, Boosting Learner Loop End, BogstBoosting Predictor Loop
Start y Boosting Predictor Loop End

Los dos primeros se colocan antes y después didlmelegido Decision Treg
como se muestra en la ilustracién siguiente. Elebantrena repetidamente arboles de
decision que pondera de acuerdo a su error ddicdasdn. El algoritmo utilizado es
AdaBoost. La salida contiene el conjunto de dagmsuestreados y sobremuestreados.
Las filas que han sido mal predichas se encuestrtarmayor frecuencia que aquellas
gue se predijo correctamente.

El bucle se detiene una vez que se ha alcanzaduwirakbro maximo de
iteraciones, indicadas en el nodoosting Learner Loop End si el peso de un modelo
es ligeramente superior a 0, indicando que laigeish del error es demasiado grande.

Replace this node by your
favorite model learner

Decision
Tree Learner

Figura 33: MetanodBoosting Learner.
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En la figura anterior se muestran los nodos patemar el algoritmo que se aplicara a
la base de datos de entrenamiento, que como ens aatriores, contienen la informacion del
primer trimestre.

Una vez obtenido el mejor modelo se aplica estarrimaciéon a la base de datos
obtenida para el segundo trimestre mediante los olivs nodos como se muestra en la siguiente
ilustracion.

Replace this node by the same
predictor you used in the
boosting learner meta node

Decision Tree
Predictor

Figura 34: MetanodBoosting Predictor.

Estos nodos utilizan los modelos ponderados atisnen la fase de entrenamiento y
los aplica creando una prediccion basada en lan@age votos de todos los modelos.

5.5.5.Tree ensemble

El resultado de los modelos individuales con adgdebilidad puede ser mejorado
mediante un método de clasificacion que reutilire w mas algoritmos de clasificacion
existentes, o combinando resultados de un misnwitdy con diferentes partes de los datos.
El objetivo es generar resultados mas robustosantlia combinacion de los resultados de los
multiples modelos, ya sea secuencialmente o indigpiemente [15, 21].

Por esta razon aplicamdsee Ensembleomo combinacién de modelBgcision Tree
con diferentes caracteristicas para evitar un neddeividual y conseguir que, en promedio, se
compensen los errores.

En KNIME son necesarios los noddsee Ensemble Learney Tree Ensemble
Predictor. El primero de ellos entrena un conjunto de asbde decision. Cada uno de los
modelos utiliza un conjunto de diferentes filas wio conjunto diferente de columnas. El
modelo de salida describe un conjunto de modelo&rioeles de decision y se aplica al nodo
siguiente mediante votacion de mayoria simple.

Igualmente, el primer nodo se aplica a la basgatles del primer trimestre y el segundo
a la base de datos del segundo trimestre.
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5.6. Evaluacion de resultados

Al principio de este capitulo se introdujo ques loriterios de evaluaciébn son un
concepto fundamental en el ambito de los métodoscldsificacion. En este trabajo
emplearemos la matriz de confusion para este fih fomparando cada una de las técnicas de
clasificacién utilizadas en el apartado anterior.

Para evaluar cada una de las técnicas utilizatas@mente se ha seleccionado la base
de datos generada con la ventana temporal del ptimeestre como entrenamiento y se han
comparado las predicciones obtenidas de la varddipivo, al aplicar cada uno de los modelos
entrenados, con los valores reales de esta misnablaen la base de datos del segundo
trimestre.

En nuestro caso la variable objetivo se refiefia &aja de un cliente. Esta es una
variable binaria cuyos resultados posibles usuaineon denotados como ‘positivos’ y
‘negativos’. En esta situacion la regla de clasifién basada en la prueba seria la siguiente: los
individuos se clasifican como posibles bajas siesultado de la prueba es positivo y no se
consideran bajas si el resultado es negativo.

Cada una de las técnicas de clasificacion comastanteriormente tiene la opcion de
devolver directamente la prediccion que tiene cdidate de darse de baja y la compararemos
con los resultados reales mediante la matriz deusim.

Condicion positiva Condicidon negativa

Resultado .
Verdaderos positivos

VP

Falsos positivos

Precision (P)
FP

positivo de la
prueba

Resultado

Resultado de la
prueba

negativo de la
prueba

Falsos negativos
FN

Verdaderos negativos
VN

Sensibilidad (S)

Especificidad (E)

Exactitud (A) |

Figura 35: Matriz de confusion.

En la figura anterior se muestra la matriz de gsidh, donde cada fila representa el
namero de predicciones para cada clase y cada wallas instancias reales. Aporta las
siguientes medidas:

- VP: instancias correctamente reconocidas por sifidador.

- FP:instancias que son negativas pero el clasdrcdide que no lo son.

- FN: instancias que son positivas y que el clagificgredice como negativos.
- VN: instancias que son negativas y correctametmozidas.

- Sensibilidad: Capacidad de ideatifitna condicion

correctamente.

la prueba para

VP

S=VPTFN
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- Especificida: Capacidad de la prueba para excluina condicior
correctament.
VN

E=yNTFp

- Exactitud oAccurac): Proporcién del niumero total de predicciones que
correctas.
VP +VN

A= VP YVUNTFP T FN

- Precision: Roporcidn de casos predichos positivos que sonatos

P=vprrp

Como se puede observar la regla de clasiton basada en un test binario es dire
aportando un Unico valor para cada mei Esta regla de clasificacion proviene de
probabilidadque cada individl tiene de perteneceruna clase u otra y por defecto, para «
una de lasécnicas, se toman como valores posit de la prueba los registros con probabili
de darse de baja mayoiigual a 0'S y como resultadinegativos dos que tienen probabilidé
inferior a 0'5.

Para cada una de las técnicas tenemos la opcimostrar la probabilidad que tie
cada individuo de darse de baja, configurando ébrmmmo se mo< en la Figura 2Spasando
a tener ua respuesta contint Una regla de clasificacion sencilla seria tomaragbr umbral.
en este caso la probabilic (c), y clasificar como resultados positivoBaja=SI’, aquellos
registros que tengan probabilidad de darse derbayar o igual al umbral especificadccomo
negativos al resto.

Para cada uno de los umbrales obtenemos una ésipedfy sensibilidad que poden
representar graficamente con la curva RReceiver Operating Characteris [14].

o4
i
at,
o
]
T
04

1 - Speclioty

Figura 36 Curva ROC con umbrale
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En la ilustracion anterior podemos ver la variadignla sensibilidad y la especificid
para cada valor umbral. Para umbrales pequefi@nfabiiidad serd grande ya que la may
de las predicciones serdn positivas y la espetdfitisera pequefia dek a que habra poce
valores negativos predichos. Para umbrales cer@anne la sensibilidad serd pequefia debi
que no habrd muchos valores positivos predichoa gspecificidad sera grande ya qur
mayoria de los registros seran predichos como ivos.

5.6.1.Criterios de éxito y comparatide curvas ROC

Debido a que la evaluacion de los resultados dzada a partir de la clasificacic
obtenida segun el umbral seleccionacompararemos los umbralesn mejoes resultados
segun los siguientes criteride éxito seleccionad:

- Closesttopleft. EI umbral éptimo es el punto mas cercano a léefsuperior
izquierda del gréfico con perfecta sensibilidagpeeificida.

ct = min{(1 —S(c))? + (1 — E(c))?}
C
- Elumbral en el que se obtiene una mayor prec.

- Elumbral en el que se obtiene un mayor F1 ¢, siendo el F1 score una me
armonica entre la sensibilidad y la precis

F1=2-VP/(2-VP +FN + FP)

Por otro lado, gra decidir qutécnica de clasificacides mejor nos fijaremos en el &
bajo la curva ROCde cada uno de es, que es un indice darecision de la prueba
diagndstico comprendido entre 0'5 (azey 1 (perfecta discriminacion)Swets clasifica la
exactitud de la prueba del siguiente mode 0’5 a 0’7 la exactitud dsaje, de 0’7 a 0’9 la
exactitud es regular-alta yes superior a 0’9 la exactd de la prueba es af22].

5.6.2.Seleccién de l&cnica de clasificacic

A continua@®n se muestra el flujo coneto para comparar cada uno ds técnicas de
clasificaciény los resultados obtenidsiguiendo los siguientes pasos:

1) Seleccionar el directorio en el que se encuentaanbhses de datos del prime
segundo trimestre @¢n derecho sobre cada nodoConfigure— Browsse).
...\Proyecto final'Segundo trimestre\BBDD global.csv

2) Seleccionar la variable objetivo sobre la que aplios algoritmos(Boton derecho
sobre cada metanode Configure— Especificar 0, 1 6 2).

Haciend este pasoe aplica cada una dead técnicas de clasificac
anteriormente citadgapara cada 10 de los casos de estudio que tenemos, que
determinar aquellos registros que tienen mayorghitidad de darse de baja a nivel
cuenta, a nivel de pductos base y a nivel de mdviles basspdeificaremos el valor
1 6 2 en la configuracion de cada metanodo, reispeatnte

Trabajo Fin de Master David Lozano Nufie



56 Predicciéon dethurn

3) Ejecutar el flujo.

Boosting
Criterios

Seleccianar el directorio en el que se
encuentran las BEDD una vez
categorizadas las variables.

El primer trimestre se usa como:

sprendizaje, Table Row

Bt pici re  Missing Value to Variable
e

==
Missinga0  Variables L

ccision tree
< Sedsitivity and Speci able Row
Seleccién best Precision - Missing Value Variable
CSV Reader variable objetiva Color Manager "
: = e oY & e o t- .
5 Y 7 - i ke
recision Missing a0 Variables "R View (Table)
H R

Mutti ROC

Figura 37: Flujo comparacion técnicas de clasifimac

En la Figura 37 se observa el flujo necesario paaalizar las curvas ROC, con los
criterios de éxito especificados, para cada unlagléécnicas de clasificacion comentadas. Los
nodos necesarios para la aplicacion de estas #&&crge han agrupado en el metanodo
‘Algoritmos’ para una mejor visualizacién del flujompleto.

Figura 38: Técnicas utilizados.

Aunque KNIME tiene un nodo especifico para diblgardistintas curvas en un mismo
grafico y devuelve el area bajo la curva para aawa de las técnicas seleccionadas (ROC
Curve, no permite la representacion de la especificidadnsibilidad para puntos en concretos,
por lo que ha sido necesario la inclusion de urorguee permite replicar codigo en R para la
realizacion del mismdR View Tablg
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R Snippet | PNG Settings | Templates | Flow Variables | Memory Policy

Column List R Script
5 Baja objetivo 1 library(pROC)
D Tree Ensemble 2
D Tree 3 curval <- roc(knime.in%"Baja objetive”,knime.in%"Tree Ensemble”,levels=c("SI","NO"))
D NaiveBayes 4 ploticurval,col="red",legacy.axes=TRUE)
D Boosting 5 |pl<-coords(curval, "best™)
D KN & 'pl<-data.frame{pl{2],pl[3])
7 points(pl,col="red",pch=15,cex=2)
- Z points(knime.flow.in[["Tree Emsemble Specifity"]]1,knime.flow.in[["Tree Emsemble Sensitivi

Flow Varizble List points{knime.flow.in[["Tree Emsemble Specifity (F1 score)"]],knime.flow.in[["Tree Emsembl

¢l Boosting Sensitivity ~

o @

. " 11 curva? <- roclknime.in%"Baja objetivo”,knime.in3"Tree",levels=c("NO","SI"))
d Boosting Specifity 12 ploticurva2, add=TRUE,col="crange",legacy.axes=TRUE)
d Naive Sensitivity 13 p2<-coords(curva?, "best™)
@ Naive Specifity 14 p2<-data.frameip2[{2],p2[3])
¢ Tree Emsemble Sensitivity 15 points(p2,col="orange"”,pch=15,cex=2)
d Tree Emsemble Specifity 16 pointsiknime.flow.in[["Tree Specifity”]],knime.flow.in[["Tree Sensitivity"]],col="orange"

pointsi{knime.flow.in[[“Tree Specifity (F1 score)"]],knime.flow.in[["Tree Sensitivity (F1

@ Tree Sensitivity

Figura 39: R View Table

En la Figura 3%e observa la configuracion del noR View Tabl. En la seccién
Column Listaparecen las variables asociadas a la prediccélizada con cada una de
técnicas de clasificacion lp variable con la que compal en Flow Variable Lis aparece el
listado de variables que contienen el valor deteibilidad y especificidad para cada una d
técnicas y erR Scriptse incluye el cédigo necesario para la represémtadi las distintas
curvas y criterios, ver Anexo

A continuacion se muestra el resultado obtenidsdecse observala especificidad y
la sensibilidad obtenidgzara cada uno de los umbralresaltando los criterios de éx y el
area bajo la curva de Gadna de las técnice

=
a
© -
w
=4
=
=
:’%
[ =
@
w
-+
=4
D Area Under Curve
o | —=— Tree Ensemble | |Tree Ensemble |0.733
o
Tree Tree 0. 758
—=— NaiveBayes MNaiveBayes 0.626
—=— Boosting Boosting 0,733
KM KM 0,582
"  Closesttopleft
= | *  Precisidn
= *  F1score
T T T I T T
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

1 - Specificity

Figura 40: Curvas RO@ara cada uno das técnicas y medidas.

Trabajo Fin de Master David Lozano Nufie



58 Prediccién dechurn

Los resultados de la Figura reflejan queDecision Treeesla técnica de clasificaci
con mayor area bajo la cur, 0’768, que tiene nyar sensibilidad y especificidad para
criterio de éxito Closest topl y es, después de Boostirg,técnica con mayor sensibilidac
especificidad una vez seleccionado el umbrel que mayor precision se obtit.

En un estudio de aplicacion de«cnicas de Data Mining a datteecon para el calculo
de bajas se analizaron los articulos publicadosEksevier, IEEE Xplore, SpringerLin
ScienceDirect, ACM DigitaLibrary y en Microsoft Academientre los afios 2002 y 20!
encontrando un total de @itticulos relevantes para este tema que se andigandiferente
perspectivas entre las que destDecision Treecomo la técnica mas usacen un 25% de los
articulos) [23].

Decision Tree 26

Neural Network 16
Logistic Regression 15
Cluster Analysis 10
Genetic Algonthm

WMakov Madel

Maive Bayes

k-nearest-nei ghhor

Bayesian Belief Network

Asgsociation Rule
Support Vector Machine

CART
CHAID
K-Means

Fuzzy C means

influence diffusion model

Chr-PmRF

partial least squares (PLS)
Cs5.0

Structural Equahon Model
Total 104

]
4
4
3
3
2
2
Bagging 2
2
2
1
1
1
1
1
1
1

Figura 41.Técnicas de Data Mining usadas er articulos analizados.

5.7. Despliegue

En el caso de este proyecto se plantea genergplataorma que permita integrar |
resultados de los estudios realizadosro de los sistemas OSS y BSS dpéradol Hasta que
est implementada la plataforma resultados se entregaran en formato *.csv

5.7.1.Predicciones

Estosresultados se obtendran aplicando la té« Decision Treecreando un flujo €
KNIME en el que seleccionaos los datos del primer trimestre del 20d@mo entrenamiento
los datos del segulo trimestr como testObtendremos de esta forma la probabil de darse
de baja asociada a cadentificador decliente, que ordenaremos de maganena.

1) Seleccionar el directorio en el que se entra la base de datos a entreneoton
derechasobre el nod— Configure— Browss.
~1...\Proyecto finaRrimel trimestre\BBDD global.csv
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2) Seleccionar el directorio en el que se encuentibadae de dat a testee (botén derecho
sobre el node~ Configure— Browsg.

~...\Proyecto finalSegund trimestre\BBDD global.csv

3) Seleccionar el directorio en el qguardar las prediccionesation derecho sobre
nodo— Configure— Browsy).
~1...\Proyecto finaRredicciones fij.csv

4) Ejecutar el flujo.

Fijo
Decision
Partitioning Tree Learner Column RenameColumn Fifter ~ Sorter  Row Filter CSV Wiriter

igb—b#b—bgb—b‘ﬁ,b—@

ragy (L] ey
MNode 372 Filtrar columnas  Ordenar Filtrar Node 437

Mode 378
Seleccionar el directorio en el ROC Curve
que se encuentrala BBDD @
entrenar

€SV Reader  Missing Valfimlumn Rename
@—D [ b— [

— =
BEDDraining | Missing a 0 Categerizacion

MNode 377
R Snippet
o
-7}
Objetivos decision tree
Decision
Partitioning Tree Learner Column Rename  Column Filter Sorter Row Filter CSV Writer

5 Variable \f;\b—ba‘!b—bgb—bf_‘:»w—ﬁ
Seleccionar el directorio en el e
que se encuentra la BBOD oy - —= == —= ==
Filtrar colurmnas  Ordenar Filtrar  Node438

testear ‘Cambio Tiempo de, ,@,
SV Reader Missing Value Column Renamwida y permanenci

o

=5
BEDDfest  Missinga0 Categorizacion

Objetivos decision tree

Figura 42: Flujo prediccion.
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6. Lineas futuras

6.1. Nuevas variables

Mensualmente se recibiran las bases datos a@dafizy ademas se dispondra de
nuevas bases de datos a partir de las cuales sgznpaatener nuevas variables que pueden ser
de utilidad para la mejora de los resultados. Estas/as variables pueden aparecer en los
arboles de decisién dando mayor niumero de reglasatgacion de probabilidad de baja.

6.2. Nuevo modelo

En el presente trabajo se han utilizado las viesalle entrenamiento creadas en el
primer trimestre para dar respuesta a la variabjetivo de ese mismo trimestre y se ha
aplicado la informacion adquirida con la técnicaldeificacion seleccionada a las variables del
segundo trimestre.

Dado que el objetivo es predecir las bajas futueasel modelo de entrenamiento
modificaremos la variable objetivo del primer trgtre por la del segundo. De esta forma, al
aplicar el modelo a las variables del segundo sireeobtendremos la prediccion de la variable
objetivo para los tres meses siguientes.

Seanx, x5, ..., X, las variables creadasJa variable objetivo ¥y la imagen generada de
las variables al seleccionar la ventana temporal los Gltimos datos recibidos, podremos
describir el modelo como sigue:

Ye = X1t-3t Xpe3t 0t Xpe-3
Verz = X1+ X e+ Xt

Entendiendo por la suma de las variables a larirdoion adicional adquirida al incluir,
0 no, cada una de las variables para la clasificaae la variable objetivo asociada al individuo.

6.3. Clases desbalanceadas

Otro aspecto importante para la mejora de rexustpdede ser el tratamiento de clases
desbalanceadas. El problema de clases desbalasaeadae cuando el nUmero de instancias
pertenecientes a cada clase es muy diferente elpigpvoca que los clasificadores tengan gran
exactitud para calcular modelos sobre la clase nitayi@ pero poca sobre los datos de la clase
minoritaria.

En nuestro caso en particular estamos interesauds clase minoritaria de la variable
objetivo. Esta no supera el 3%, y al aplicar ebbde decision se obtienen pocas ramas, pocos
nodos finales y por consiguientes pocas reglasliaagpya que a medida que se divide la
poblacion menor es el tamafio sobre el que busaarvanable que aporte importancia, en
términos de clasificacion, al arbol.

Existen distintas propuestas para resolver lalpnaditica de construccion de modelos
de clasificacion a partir de datos no balanceatllgsinas propuestas afectan a los algoritmos de
clasificaciéon y otras a los datos. Algunas de gstaguestas son: asignar un coste diferencial a
las instancias de entrenamiento segun las freagemd las clases; muestrear el conjunto de
datos original, ya sea agregando casos sintéticaspetidos de la clase minoritaria, o
eliminando casos de la clase mayoritaria [24].
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De las distintas propuestas se handersampling que consiste en balancear la
distribucion de las clases afiadiendo ejemplos deldae minoritaria. En concreto, se
cuadruplicardn cada uno de los registros que teglgaalor de la clase minoritaria. La seleccién
de este numero no ha sido arbitraria, sino quadmacemo consecuencia de una busqueda del
numero de registros predichos aceptable para baografas de fidelizacion y retencion.

6.4. Presentacion de resultados

Los resultados presentados hasta ahora estaragoardn ficheros ‘.csv’ que contienen
la probabilidad de darse de baja asociada a caelastecl Estos registros estan ordenados de
mayor a menor probabilidad para que se hagan caspdé fidelizacion y retencidon sobre
aquellos que tienen més posibilidades de aband®moampaniia.

Con el fin de dar mayor informacién de cada untodeegistros, se afadira la regla de
clasificacion que aplica el arbol de decision parasignacion de una probabilidad a un cliente,
aparte de otras variables especificadas por dadikbcliente.

Dar la regla de clasificacion es de gran utilidde,esta manera no solo sabremos la
probabilidad que tiene un cliente de darse de &iaja también los motivos por los que se le
asigna. Esto es de gran valor para disefiar campgdiagie se puede seleccionar a un tamafo
considerable de clientes con alta probabilidad snmai regla y hacer una politica de retencion o
fidelizacion individualizada y concreta.

De esta forma y de manera directa se reducertolstes de formacién, ya que ésta se
centraria en la campafa en si y no se haria derangaeérica, reduciéndose de esta forma el
tiempo de formacion; los costes de personal, réddcise el nimero de personas a las que
llamar; los costes de gestion, planificacion y dedla de campafias.

De manera indirecta se aumentan los beneficiogjugahay una mayor aceptacion de
campafias cuando esta es personalizada al sabenokdgs por los que un cliente esta
descontento y conociendo que se le puede ofreeeesi2 modo se estard interviniendo en el
ciclo de vida de un cliente, intentando que passed@osible baja a un cliente leal, Figura 1.
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7. En la actualidad

Actualmente el trabajo presentando se lleva a cahdl8 bases de datos, dando como
resultado una base de datos global con 30000Qtnagis 60 variables. A medida que hemos
adquirido mayor informacion y se han mejorado atgde los aspectos mencionados en el
apartado anterior se han obtenido mejores resultado

Los aspectos mas destacados que han propiciadangnto del indice de acierto
obtenido han sido: la inclusién de nuevas variatdemterés obtenidas a partir de nuevas bases
de datos proporcionadas, la modificacién del model@ntrenamiento para la obtencion de las
predicciones futuras y el tratamiento de clasebalasceadas.

El descenso que se ha producido en el porcerdgdjajes en el primer trimestre de 2015
ha sido del 25%. Antes de que se realizasen accamédelizacion y retencion se tenia un 45%
de precision en productos de fijo y un 80% en peaztude movil, y se ha pasado a un 20% de
precisién una vez realizadas.

Esa diferencia se traduce en beneficios, debmleeason clientes que permanecen en la
compafiia tras la realizacion de las campafias pridagwen parte, por las reglas asociadas a los
clientes incluidas en los resultados.

Para visualizar de forma dinamica e interactitaseseglas en navegadores web se ha
utilizado la libreria deJavaScript D3.js, para la construccién dedunburst mostrado a
continuacion.

Figura 43:Sunbursgeneral.

Cada trapecio circular representa cada uno deddss finales que proporciona el arbol
de decision. Cada vez que se selecciona un trap&cidar aparece la regla secuencial para
acceder a ese nodo y la probabilidad de baja enoske

® http://d3js.org/
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8. Anexo

Cddigo R incluido en el nodR View Tablecomentado en el apartado 5.6.2.

library(pROC)

curval <- roc(knime.in$"Baja objetivo",knime.in$'8&& Ensemble”,levels=c("SI","NO"))
plot(curval,col="red" legacy.axes=TRUE)

pl<-coords(curval, "best")

pl<-data.frame(pl[2],p1[3])

points(p1,col="red",pch=15,cex=2)

points(knime.flow.in[["Tree Emsemble Specifity"]hkne.flow.in[["Tree Emsemble Sensitivity"]],
col="red",pch=16,cex=2)

points(knime.flow.in[["Tree Emsemble Specifity (Btore)"]],knime.flow.in[["Tree Emsemble
Sensitivity (F1 score)"]],col="red",pch=17,cex=2)

curva2 <- roc(knime.in$"Baja objetivo",knime.in$'&&",levels=c("NO","SI"))

plot(curva2, add=TRUE,col="orange",legacy.axes=TRRUE

p2<-coords(curva2, "best")

p2<-data.frame(p2[2],p2[3])

points(p2,col="orange",pch=15,cex=2)

points(knime.flow.in[["Tree Specifity"]],knime.flovin[["Tree Sensitivity"]],col="orange",pch=16,cex}2
points(knime.flow.in[["Tree Specifity (F1 score)fhime.flow.in[["Tree Sensitivity (F1 score)"]],
col="orange",pch=17,cex=2)

curva3 <- roc(knime.in$"Baja objetivo",knime.in$"NaBayes",levels=c("NO","SI"))
plot(curva3, add=TRUE,col="green" ,legacy.axes=TRUE)

p3<-coords(curva3, "best")

p3<-data.frame(p3[2],p3[3])

points(p3,col="green",pch=15,cex=2)

points(knime.flow.in[["Naive Specifity"]],knime.flav.in[["Naive Sensitivity"]], col="green",
pch=16,cex=2)

points(knime.flow.in[["Naive Specifity (F1 score);fnime.flow.in[["Naive Sensitivity (F1
score)"]],col="green",pch=17,cex=2)

curva4 <- roc(knime.in$"Baja objetivo",knime.in$"Bsting",levels=c("NO","SI"))

plot(curva4, add=TRUE,col="brown",legacy.axes=TRUE)

p4<-coords(curva4, "best")

p4<-data.frame(p4[2],p4[3])

points(p4,col="brown",pch=15,cex=2)

points(knime.flow.in[["Boosting Specifity"]],knim8ow.in[["Boosting Sensitivity"]],
col="brown",pch=16,cex=2)

points(knime.flow.in[["Boosting Specifity (F1 scgf§,knime.flow.in[['Boosting Sensitivity (F1
score)"]],col="brown",pch=17,cex=2)

curvab <- roc(knime.in$"Baja objetivo",knime.in$"KWN,levels=c("NO","SI"))

plot(curvab5, add=TRUE,col="yellow",legacy.axes=TRUE

p5<-coords(curvab, "best")

p5<-data.frame(p5[2],p5[3])

points(p6,col="yellow",pch=15,cex=2)
points(knime.flow.in[["KNNSpecifity"]],knime.flow.n[["KNNSensitivity"]],col="yellow",pch=16,
cex=2)

points(knime.flow.in[["KNN Specifity (F1 score)"Rnime.flow.in[['"KNN Sensitivity (F1 score)"]],
col="yellow",pch=17,cex=2)

legend("bottomright”,c("TreeEnsemble","Tree","NaBayes","Boosting”,"KNN","Closest.topleft","Preci
sién","F1
score"),col=c("red","orange","green","brown","yelt,"black","black","black"),lty=c(1,1,1,1,1,0,0,@¢
h=c(15,15,15,15,15,15,16,17))
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