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Resumo

Resumo en galego

A principal meta deste traballo é propofier, para cada cliente, unha hora do dia idénea para o envio
dun email; a fin de obter a mellor interaccion posible. Este proceso inseririase dentro das estratexias
conecidas como Email Marketing Personalization, as cales buscan mellorar a experiencia da interaccion
do cliente co email personalizando todos os aspectos relativos ao lanzamento de campanas via correo
electréonico. En particular, a individualizaciéon da hora de envio para cada usuario. Por iso, resulta
clave para calquera empresa contar con algin protocolo destas caracteristicas. Consecuentemente,
neste proxecto abordaremos esta problemaética dende o punto de vista da Aprendizaxe Estatistica;
axustando modelos de Machine Learning para avaliar a probabilidade de que un dos nosos clientes
interactte cun destes correos en funcién da hora de envio. Posteriormente, buscaremos interpretar estes
modelos e, a partir deles, desenvolver unha politica de envios eficiente para a siia xestion.

English abstract

The primary objective of this work is to propose, for each customer ,the ideal time of day to send an
email; in order to achieve the best possible engagement. This process falls within the strategies known
as Email Marketing Personalization, which aim to enhance the customer’s interactive experience by
customizing all aspects related to the launch of email campaigns. Specifically, tailoring the delivery time
for each individual user. Therefore, implementing a protocol of this nature is crucial for any company.
Consequently, this project addresses this issue from a Statistical Learning perspective, fitting Machine
Learning models to evaluate the probability of a customer interacting with an email based on its send
time. Subsequently, we aim to interpret these models and leverage them to develop an efficient delivery
policy for campaign management.
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Capitulo 1

Introducién

1.1. Motivacién

ABANCA Corporacion Bancaria S.A. é unha entidade que oferta diversos servizos financeiros. Esta
abrangue distintas areas de negocio con diferentes atribuciéns e funciéns. Unha delas é a conformada
polo departamento de Intelizencia de Clientes (1.C.), dedicada & disciplina cofiecida como Business
Intelligence. Seu cometido é recoller e analizar toda a informacién da empresa relativa aos clientes co fin
de xerar cofiecementos utiles no proceso de toma de decisiéns da empresa. A idea disto é axustar a oferta
dos produtos financeiros da compania as necesidades e caracteristicas do cliente. Dito departamento
estd conformado & stia vez por duas seccidons: Modelos de Analitica Avanzada e Customer Relationship
Management (C.R.M.) Omnicanal e Marketing Automation. Os obxectivos maéis especificos destas
areas son os seguintes:

= Dar soporte as distintas vias de negocio, resolvendo problemas de uso. En particular, desenvol-
vendo modelos de propensién, detecciéon temperd de abandono ou outros modelos avanzados.
Para isto empregan técnicas de Aprendizaxe Estatistica e Machine Learning.

= Contrastar a utilidade e vixencia destes modelos e informes desenvoltos, basedndose en diferentes
meétricas e indicadores de rendemento (denominados KPIs). O indicador clave de rendemen-
to ou KPI é calquera métrica que permite avaliar o desempeno dunha empresa, sector ou sistema
econdémico en relacién con obxectivos estratéxicos especificos (Empresa, 2026).

= Estudar a base de clientes da entidade mediante técnicas de analitica avanzada para definir o
publico obxectivo mais axeitado para cada tipoloxia de accién comercial, asi como as canles e
estratexias de contactos comerciais omnicanal. Controlando a adecuacién, colisién, saturacion,
conveniencia e oportunidade destes.

= Seleccionar o segmento de contactos, canles e intres axeitados para optimizar a relacién custo-

beneficio deste tipo de iniciativas. Nesta funcién é onde se adscribe o proxecto desenvolto na
presente memoria.

En particular e, relacionado con este altimo punto, o departamento de I.C. é o encargado da xestién
e orquestracion de campanas comerciais omnicanal. E dicir, aquelas baseadas no contacto co cliente
a través de miiltiples canles de comunicacién; sendo unha delas o contacto via email que, non s6 ten
caracter puramente administrativo, senén que busca tamén facer publicidade dos seus servizos. Esta
clase de accibén, en particular, é o que se coniece como emazil marketing.

O email marketing é unha practica comercial que consiste no envio de correos electrénicos co fin
de achegar os produtos dunha empresa & sua clientela. Esta é unha ferramenta bésica do coniecido
como digital marketing. Segundo a revista Forbes (Haan & Watts, 2026), existen arredor de 4.48
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mil milléns de usuarios de correo electrénico no mundo, que reciben unha media de 361.6 mil milléns
de emails diarios en total. Polo que o publico obxectivo desta practica é extremadamente amplo.
Adicionalmente esta clase de procedementos resultan moi proveitosos, xa que unicamente en 2024
estimaronse uns beneficios globais de 12.33 mil milléns de doélares derivados dos mesmos e o seu ROI
aproximado estaria comprendido entre 32 e 45 délares (Haan & Watts, 2026). O Return on Investment
ou ROI mide a rendibilidade dunha inversién en base ao seu costo, é dicir, indica a ganancia obtida
por cada unidade monetaria investida nun activo dado.

Nos ultimos anos, co desenvolvemento do Big Data e a incorporacién de técnicas analiticas mais
modernas, propixose enfrontar esta casuistica dende o punto de vista da Intelizencia de Clientes. Nace
asi o concepto de email marketing personalizado, que consiste en individualizar todo o proceso de
envio (dende a hora de contacto, ata o contido do propio correo) para cada cliente. Este proceso ten
probada a sua eficacia, xa que se estima un 80 % mais de propensién dos usuarios a contratar servizos
presentados a partir dun email “personalizado” con respecto a un que non o estea (Haan & Watts,
2026). En particular, recentemente, estase considerando a posibilidade de abordar este tema dende un
punto de vista da predicién (Aradjo e col., 2022). Mais concretamente, dende a 6ptica do Machine
Learning (Saleh Abbas & Al-Jailawi, 2024).

Unha das cuestions criticas deste proceso é a hora de envio da comunicacion (Ellering, 2025). Dada
a enorme cantidade de emails que pode chegar a recibir un cliente, moitos deles corren o risco de
ser ignorados ou sinalados como spam polo servizo de correo electrénico. Esta serie de probleméaticas
aumentan ao producirse o envio en horas nas que o cliente non esta disponible. Asi mesmo, se o correo
é ignorado durante un periodo de tempo amplo, pode perderse unha venta de negocio importante ao
non ser capaces de contactar con el de xeito instantaneo.

Tendo todo isto presente, o departamento de I.C. da corporacion ABANCA impulsa diversas acciéns
dirixidas a mellorar esta experiencia de usuario. Non obstante, actualmente non existe ningtn protocolo
de envios. E por iso que se propuxo empregar modelos de Aprendizaxe Estatistica para abordar esta
problematica coa maior rigorosidade posible.

1.2. Antecedentes

Nos tltimos tempos propuxéronse diversas alternativas para determinar, non necesariamente dende
o punto de vista da predicién, a hora de envio ideal dunha comunicacién via mensaxeria electronica.
Antes de presentar algunhas destas propostas, comezaremos presentando a metodoloxia proposta ini-
cialmente pola entidade.

Para proporcionar unha hora de lectura a un cliente dado agrupan todas as interacciéns con el,
recollidas no prazo dun ano, e efectiian un reconto das horas nas que o cliente accedeu a eses emails;
asignandolle aquela hora que se repita un maior nimero de veces. Este enfoque, se ben é sinxelo de
implementar e recolle informacion sobre o historico do noso cliente, presenta duas carencias fundamen-
tais. A primeira é que non considera informacion relativa & situacién do cliente fora das interaccions
mantidas co mesmo e, en segundo lugar, non toma en consideracién o tempo transcorrido entre o envio
da comunicacién e a stua lectura. Polo que este periodo pode abarcar, dende unha hora, ata meses.
Efectuouse un Test A /B! para avaliar a capacidade de impacto sobre os clientes, chegando & conclu-
sién de que o modelo non se probaba eficaz. E por iso que, dende o departamento de I.C. de ABANCA,
propuxose construir un protocolo maéis axeitado mediante técnicas de Aprendizaxe Estatistica.

Unha vez proposta a tarefa; procedeuse cunha busca exhaustiva de metodoloxias que permitisen
resolver o problema, atopandose catro enfoques fundamentais (Aratjo e col., 2022):

1O test A/B ¢ unha clase de método de experimentacién estatistica que consiste en comparar dias versiéons dun
mesmo elemento para determinar cal é o mais efectivo. Neste caso, o elemento A serfa un modelo de envio aleatorios e,
o B, o protocolo de envios da entidade.
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= Metodoloxias de Regresion: Deligiannis, Argyriou e Kourtesis (2020a) tratan de axustar
distintos modelos de regresion para predicir o Click- Through rate, que non é méis que a porcentaxe
de persoas que acceden 4 ligazén que adoitan levar adxuntos os correos electréonicos. En particular
fan uso de modelos loxisticos, redes neuronais (RININ) e regresion XGBoost. A idea é predicir
esta proporcién de clicks coa fin de conecer o impacto que ten unha campana dada sobre os
distintos segmentos de clientes dunha entidade. Posteriormente, os mesmos autores, amplian
este traballo buscando predicir a data e instante 6ptimos para enviar mensaxes personalizados a
compradores habituais (Deligiannis, Argyriou & Kourtesis, 2020b).

= Metodoloxias de Clasificacién: Parali¢, Kaszoni e Ma¢ina (2020) proponien empregar métodos
ML de clasificacion como son as Arbores de Decision, Random Forest e Naive-Bayes para tratar
de predicir a hora de envio axustando tres modelos: un para indicar se o email foi ou non aberto,
outro para predicir a hora de apertura da comunicacién e, finalmente, un modelo que permita
predicir o dia en que é méis probable que tena lugar.

= Metodoloxias mixtas de Regresion e Clasificaciéon: Tamén existen enfoques onde conside-
ran ambas metodoloxias por separado, como por exemplo Saleh Abbas e Al-Jailawi (2024), ou
que mesturan ambas; como Sinha, Vinay e Singh (2018). Neste derradeiro traballo efecttiase unha
prediciéon dende o punto de vista da regresion aplicada & Andlise de Supervivencia, empregando
algoritmos de regresiéon como o Cox Proportional Hazard Regression.

= Metodoloxias non supervisadas: Outra alternativa é a proposta por Pal, Bansal, Singh,
Hiran e Yadav (2022), onde se efectiia unha Andlise Chister para segmentar o conxunto de
clientes en base aos seus habitos e caracteristicas comuns e, posteriormente, proporcionan unha
hora potencial para efectuar o envio mediante un Algoritmo Bandit. Deste xeito poden, non s6
proponier unha hora ideal, senén tomar en consideracion a incerteza da resposta.

Atendendo aos estudos anteriores, propofiemos levar a cabo unha metodoloxia similar adaptada as
necesidades de ABANCA Corporacion Bancaria S.A.

1.3. Obxectivo e planificacién do traballo

Obxectivo: O principal obxectivo deste traballo serd recomendar unha hora de envio axeitada
para aquelas campafas de emails dirixidas as persoas fisicas relacionadas coa nosa entidade mediante
metodoloxias de Aprendizaxe Estatistica.

Metodoloxia: Para acadar o noso obxectivo proponemos efectuar prediciéns da probabilidade de
interaccion satisfactoria cun usuario condicionada a distintas variables explicativas relacionadas ca
hora de envio da comunicacién. Para achegalas utilizaremos metodoloxias de Aprendizaze estatistica
combinadas con procesos de calibrado para refinar estas predicions. En base a estas probabilidades
calibradas, asignarémoslle a cada cliente a hora de envio que a maximice.

Planificacién: Seguidamente, vamos expor minuciosamente a estrutura que seguiremos nesta me-
moria para introducir a implementaciéon destes modelos sobre o noso problema:

= Contexto tedrico: Neste capitulo construiremos a base teodrica relativa aos conceptos que tra-
taremos na presente memoria (Capitulo 2).

= Tratamento dos datos: Aqui, afondaremos nas bases de datos da entidade para seleccionar
aquelas relacions de datos que poidan ter alguin interese & hora de efectuar predicions. A partir
delas, xeraremos taboas que nos permitan acceder facilmente aos mesmos (Capitulo 3).

= Modelos: Neste capitulo (Capitulo 4) levaremos a cabo os seguintes procesos:
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e Particion dos datos: Nesta seccién explicaremos como segmentaremos o noso dataset.

e Seleccion de variables explicativas: Exporemos como efectuamos a seleccion de variables dos
nosos modelos.

e Modelos de lecturas: Unha vez realizada a seleccién de hiperparametros en base a un certo
criterio de optimizacion, axustaremos os diferentes tipos de modelos propostos na memoria.

e Valoracion dos modelos: Finalmente, efectuaremos unha valoraciéon baseada nas métricas
das mostras de validacién para facernos unha idea de cal seria o modelo con, a priori, un
maior rendemento.

e Calibracion das probabilidades condicionadas: Unha vez tenamos seleccionado os modelos
mais axeitados, procederemos ca calibraciéon das probabilidades condicionadas estimadas
por cada un deles.

= Posta en produciéon: Neste capitulo mostraremos unha proposta sobre como implementar
as predicions da probabilidades achegadas polo modelo sobre unha base de datos, asi como a
construcion da mesma (Capitulo 5).

= Linas de mellora e estudo: Para rematar coa nosa memoria, presentaremos algunhas das limi-
tacions e problemaéticas que enfrontamos durante a elaboracién do proxecto e que non foi posible
resolver. Ademais, engadiremos futuras linas de investigaciéon que poderian resultar interesantes
(Capitulo 6).



Capitulo 2

Contexto teodrico

Neste capitulo contextualizaremos os conceptos teéricos relativos aos modelos que se empregaran
nesta memoria. Primeiramente, mostraremos a notacién que utilizaremos ao longo do traballo.

A Aprendizaxe Estatistica ¢ unha disciplina que abrangue distintas ferramentas e técnicas para
entender e predicir certos fenémenos en base a observaciéns dos seus datos. En funcién da sia natu-
reza, o obxectivo da nosa analise e o tipo de modelo matemaético utilizado para a mesma distinguimos
diversas clases de metodoloxias, as cales podemos dividir en: modelos supervisados e modelos non
supervisados. Os primeiros son aqueles cuxo algoritmo é adestrado mediante conxuntos de datos eti-
quetados. E dicir, nestas metodoloxias contamos cunha serie de observacions independentes con certas
caracteristicas (variables explicativas) que buscamos ser capaces de relacionar mediante algunha
funcion cunhas respostas (variable resposta) asociadas. Notemos que o obxectivo destes modelos
pode ser tanto a predicion, como entender as relacions entre os datos. Por outra banda, nos modelos
non supervisados contaremos unicamente con diversas observacions independentes, sen etiquetar, das
variables e o0 seu obxectivo consiste en identificar patréns, estruturas ou relaciéns subxacentes aos datos
proporcionados.

Dentro dos modelos supervisados atopamos os modelos de predicién, os cales son unha clase
de modelos supervisados que tefien como propésito tratar de, en base ao conxunto de variables expli-
cativas, propoier valores para a resposta'. Un exemplo disto serfa cofiecer a altura da descendencia,
variable resposta, dunha parella basedndonos na dos proxenitores, variables explicativas. En particular,
distinguimos entre dias clases de modelos de predicién: modelos de clasificaciéon e de regresion.
Os primeiros son modelos que, dada unha variable resposta categorica, tentan predicir a clase que
presentara dita variable en base s stias variables explicativas. Mentres que, nos segundos, a variable
resposta seria de tipo continuo ou de valor real. Non obstante, nesta memoria traballaremos unica-
mente con metodoloxias de aprendizaxe supervisada.

Deseguido, presentaremos a forma xeral dun modelo de predicion supervisado. Sexa Y a variable
resposta aleatoria, continua ou discreta, que, por simplicidade, consideraremos univariante. Por outra
banda, X serd un vector aleatorio de lonxitude p que contén &s nosas variables explicativas. Conse-
cuentemente, serd da forma seguinte: X = (Xi,...,X,) con p € Z". O noso obxectivo serd construir
modelos, tanto de regresién como clasificacién, para predicir a variable resposta mediante as explica-
tivas. Para levar a cabo o noso cometido, contaremos cunha serie de observaciéns que virén recollidas

ITamén reciben outras nomenclaturas que empregaremos nesta memoria: explicativas e explicada, regresores e ob-
xectivo, etc
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T .
no vector y = (y1,...,¥yn) Dpara a resposta e na matriz:
1 11 w12 -+ 71p
1 mo1 w2 - Top
X = )
1 Tnl Tp2 - Tnp

para as explicativas. Notemos que a columna de uns inicial servird para axustar o intercepto dos
modelos.

Suporemos, ademais, que a variable aleatoria Y garda algun tipo de relaciéon coa resposta. Por
exemplo, no caso da regresién, consideramos a expresiéon xeral seguinte:

Y =m(X) +e. (2.1)

Sendo m (z) a cofiecida como funcién de regresion e € a perturbacion aleatoria descofiecida de
. T
xeito que: € = (e1,...,6,) .

2.1. Modelos paramétricos

O enfoque tradicional consiste en asumir que a funcién de regresiéon presenta unha forma especi-
fica (Hastie, Friedman & Tibshirani, 2001; James, Witten, Hastie & Tibshirani, 2013). Esta clase de
modelos abarcan, tanto metodoloxias de clasificacion, como de regresion. Comezaremos presentando, a
modo de exemplo, unha das primeiras técnicas desenvoltas baixo este paradigma: a regresion linear.

2.1.1. Regresioén linear

O modelo linear basico é o Modelo de Regresion Linear Clasico e ten a estrutura seguinte:
Y =X8+¢; (2.2)

sendo 3 é un vector de lonxitude (p+1) formado polos coeficientes de regresion (que notaremos por
Bo,B1, ..., Bp), 0s cales buscaremos estimar. Notemos que, a expresién anterior, é un caso particular
de (2.1) sendo m (X) = X3 en notacién matricial. Esta condicion é equivalente a dicir que m (X) =
E[Y | X]. Ademais, esta clase de modelos asumen certas hipoteses acerca da funcion de regresion e da
perturbacién aleatoria. En particular, serian as seguintes:

1. Hipétese de linearidade: A variable resposta garda unha relacion linear como a descrita en
(2.2) coas variables explicativas.

2. Hipétese de esperanza condicional: E[Y | X] = X3, o que provoca a nulidade da esperanza
das perturbacions aleatorias.

3. Hipotese de homocedasticidade: Var (g, | X) = E [¢ | X] = 0% >0, Vt € {1,...,n}.
4. Hipoétese de incorrelacién: Cov (g4,¢, | X) =0, Vi, s € {1,...,n} et #s.

5. Hipo6tese de Normalidade: As perturbacions aleatorias, €;, seguen unha distribucion N/ (O, 02),
Vte{l,...,n}.

6. Hipotese de non colinearidade: Ningunha variable explicativa pode ser expresada como unha
combinacioén lineal exacta das outras variables explicativas.
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Notemos que as hipéteses 2, 3 e 4 serian aquelas relacionadas coa perturbacién e garanten que esta
sexa un ruido branco. Unha vez xa temos definido o modelo, estimase o valor dos coeficientes 3 a
partir dalgiin método de minimizacién do erro.

Por outra banda; as hipdteses do Modelo de Regresion Linear Clasico son, na préctica, moi
dificiles de contrastar e mesmo que se verifiquen. Polo tanto, xorden distintas transformaciéns do
modelo anterior que permiten flexibilizar estas condiciéns. Estes son os cofiecidos como Modelos de
Regresion Linear Xeneralizados; os cales permiten, por exemplo, estender a metodoloxia ao caso
de clasificacion (Dunn & Smyth, 2018).

2.2. Modelos non paramétricos

Tal e como comentabamos na seccién anterior, os modelos paramétricos contan con fortes restricion
de forma e distribucién. Co fin de axustar modelos que estean libres deste tipo de hipéteses xorden os
coniecidos como modelos non paramétricos. Nos que tamén atopamos as ddas tipoloxias de méto-
dos: regresion e clasificacion.

Os primeiros, tratanse dunha clase especial de regresién na que non se especifica directamente a
forma de m (X) (Hérdle, Werwatz, Miiller & Sperlich, 2004). Deste xeito podemos relaxar enormemente
as condiciéns que imponemos sobre o noso modelo. Nesta clase de modelos reescribiremos a Ecuacién
(2.1) do xeito seguinte:

Y=m(X)+0o(X)e, (2.3)
sendo o (X) a varianza condicional de Y con respecto a X. Notemos que ambos modelos, (2.1) e (2.3),
son equivalentes sempre que se reescriban axeitadamente as hipoteses estruturais pertinentes.

Tal e como diciamos, os modelos de regresion (e por extension, os de clasificacién) non paramétricos
non requiren das mesmas hipoteses que os modelos lineares xeneralizados. En particular, verifican que:

= Non se especifica unha forma paramétrica para m, unicamente requiriremos certas condicions de
regularidade.

= A varianza condicional (o (X)) non é necesariamente constante.
= £ non ten, necesariamente, que ser normal.

= Tomaremos conxuntos de datos independentes, porén, tamén é posible considerar dependencia
sobre as observaciéns.

2.3. Arbores de decisién

As Arbores de decisién son unha clase de modelos de prediciéon baseados na segmentacién do
espacio preditor. A idea principal parte de considerar rexions tan simples que o modelo poda repre-
sentarse en forma de arbore binaria (Fernandez-Casal, Costa & Oviedo de la Fuente, 2024). Existen
diversas metodoloxias para o seu céalculo, emporiso, centrarémonos na cofiecida como CART. Se ben
esta é a metodoloxia mais utilizada, tamén existen outros enfoques similares tanto para regresién, como
para clasificacion (Hothorn, Hornik & Zeileis, 2006; Kass, 1980; Loh, 2009). Para as explicacions e o
desenvolvemento desta seccion tomaremos como referencia Fernandez-Casal e col. (2024).

Entén, buscamos partillar o espacio preditor en J rexions disxuntas R;,...,R; e, a cada unha
delas, asignarémoslle unha constante: no caso da regresién, a media e, no caso da clasificaciéon, a moda.
Estas seran as que empregaremos para efectuar as nosas predicions. Agora ben, debemos establecer
algun tipo de criterio, baseado na natureza da resposta, para seleccionar cales serian estas rexiéns.
Distinguiremos enton duas casuisticas (Fernandez-Casal e col., 2024): as arbores de regresién e as
de clasificacién.
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2.3.1. Arbores de regresion

Se a nosa variable resposta Y é continua, entén construiremos unha versién penalizada da RSS.
Sexa §r; o valor constante que outorgamos & variable resposta en cada unha das rexiéns Ry,..., Ry,
para j € {1,---,J}, nas que dividimos o espazo preditor. Enton, buscamos as rexiéns que minimicen
a expresion seguinte (Fernandez-Casal e col., 2024; Hastie e col., 2001):

RSS, Z > (v 2+ at. (2.4)

j=1z;ER;

Neste caso « é un hiperparametro non negativo que definird a penalizacién sobre a aprendizaxe do
modelo. A idea é que, a maior valor de «, menor tamafio da &rbore. De xeito que 0 noso modelo non
se sobreaxuste aos datos cos que foi adestrado, podendo ter mais problemas para efectuar regresiéons
sobre conxuntos de datos distintos dos mesmos.

Non obstante, considerar todas as rexiéns posibles do noso problema resulta unha tarefa inviable. Polo
tanto, proptixose efectuar un modelo iterativo seguindo un criterio greedy® (Fernandez-Casal e col.,
2024; Hastie e col., 2001):

1. Dada unha variable explicativa X; e un punto de corte s, poédense definir os seguintes dous
hiperplanos disxuntos:R; = {X : X; < s} e Ry = {X : X; > s}.

2. Seguidamente, seleccionamos os valores j e s que minimicen:

Z( —Jr,)? + Z — Jr,)

T;€ER z;ER>
E dicir, seleccionamos aqueles que minimicen o RSS do modelo en cada iteracién.

3. Por 1dltimo, unha vez temos a arbore completa, acometemos a fase de poda. Nesta fase empre-
garemos o criterio dado por (2.4) para eliminar, sucesivamente, nodos internos da nosa arbore.
A arbore resultante deste proceso a denominaremos subarbore. A razéon de levar a cabo esta
transformacion sobre a arbore completa é evitar que o noso modelo se adapte “demasiado ben”
aos datos de adestramento, provocando asi que presente graves problemas para efectuar pre-
dicions sobre novos conxuntos de datos. E dicir, que o modelo estea sobreaxustado aos datos
de adestramento. Idealmente, buscariamos avaliar cada subarbore posible sobre outra mostra
distinta & de adestramento (xeralmente, a de validacién) e ver cal delas ofrece mellores resulta-
dos. Non obstante, dada a inmensa cantidade de subérbores que poden existir, na practica isto
non resulta realizable. Por outra banda, a Ecuacion (2.4) verifica que Yo > 0 existe unha tnica
subarbore que a minimiza. Polo tanto, poderiamos efectuar unha seleccion dalgun tipo para este
hiperpardmetro « e seleccionar aquela subarbore méis pequena e, consecuentemente, mais simple
que minimice a expresion. Para facelo, colapsanse nodos de xeito sucesivo (colapsando aqueles
que produzan un menor incremento en (2.4)) dando lugar a unha sucesion finita de subarbores
que contén a solucién para todos os posibles factores de a.

O hiperpardametro 6ptimo « poédese obter mediante diversas metodoloxias, porén, a que se propén
utilizar ¢ a cofiecida como k-folds cross validation (Fernandez-Casal e col., 2024; Hastie e col.,
2001). A idea detras deste método consiste en partillar o conxunto de datos en k conxuntos aleatorios
e, para cada un deles, axustar varios modelos outorgandolle distintos valores a este hiperpardmetro a.
Seguidamente efectiiase validacion cruzada, é dicir, calcilase o erro de prediciéon que comete cada un
dos modelos sobre os elementos da mostra que non estan inseridos no conxunto co que foi adestrado
(os k—1 folds restantes). Deste xeito, podemos obter medidas globais do erro de predicion (Fernandez-
Casal e col., 2024; Hastie e col., 2001). Notemos que este hiperparametro serd comin a todos os modelos

2Un criterio greedy é aquel que non ten en conta como afecta a decisiéon acadada ao total do proceso, senén que se
centra en como o fai nesa interaccién en concreto.
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que proponemos nesta memoria e, adicionalmente, todas as librarias permiten efectuar esta seleccion
de xeito automaético («CatBoost Documentationy, 2026; Fernandez-Casal e col., 2024; Liaw, Wiener,
Breiman & Cutler, 2022; Shi e col., 2025; Yuan e col., 2026).

Por tltimo, sinalar que, xeralmente, témase como constante §jr; a media das respostas contidas na
rexion R;. E dicir: IR, = N% ineRJ ¥i, sendo N; o nimero total de elementos da mostra contidos na
rexion ;. Non obstante, poderian considerarse outras métricas como, por exemplo, a mediana.

2.3.2. Arbores de clasificacién

Seguindo unha idea similar as de regresién, as arbores de clasificacién buscan obter a categoria
da resposta construindo unha arbore binaria. Non obstante, neste caso, a constante asignada en cada
nodo final seria a categoria modal dos elementos inseridos no nodo terminal. E dicir; escolleriamos a
categoria M; que verifique:

M; = arg m]iix {;ﬁi} , (2.5)

sendo ﬁi & proporcion de observacions inseridas na categoria k e na rexiéon R; dada.

O resto de procesos serian totalmente anilogos ao caso da regresion, porén, non podemos utilizar
RSS. como medida do erro. Para solucionar esta problemaética, propuxéronse diversas métricas. Para
simplificar os célculos, consideraremos unicamente as proporciéns relativas a unha rexién R; dada. Se
supofiemos que existen K categorias, utilizaremos tres medidas do erro diferentes (Fernandez-Casal
e col., 2024):

= Proporcién de erros de clasificacion: 1 — maxy (]ﬁi)
= Indice de Gini: Y r, p(1 — fi).
= Entropia (cross-entropy): — Zszlﬁi log(ﬁi).

Xeralmente, cada unha destas métricas emprégase en distintas etapas. A proporciéon de erros de
clasificacién utilizase no proceso de poda mentres que, na fase de crecemento, empréganse o indice de
Gini ou a entropia.

Variables explicativas categoéricas e limitacions

Ata agora, tratamos as casuisticas de contar con variables categéricas ou continuas como resposta.
No caso das explicativas, poderiamos tamén atopar ambas as duas situacions. A segunda delas, é
directa; mentres que, para a primeira, propuxéronse duas liflas de actuacion (Fernandez-Casal e col.,
2024):

= Poderiamos considerar esta clase de variables como variables dummy. E dicir, variables indica-
doras de cada categoria do preditor.

= Ordenar as categorias da variable explicativa. Idealmente, buscamos considerar todas as ordena-
cions posibles. Non obstante, isto tiltimo non é posible. Polo tanto haberia que considerar algunha
clase de criterio que permita ofrecer unha solucién

Adicionalmente, os modelos CART presentan algunhas limitaciéns. Primeiramente, son modelos
moi simples e interpretables pero, precisamente, isto convérteos, xeralmente, en modelos con escaso
poder de predicién. E por iso que englobamos as arbores de decision dentro dos cofiecidos como
métodos débiles (Fernandez-Casal e col., 2024).
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2.4. Metodoloxias bagging e boosting.

Para tratar de solucionar as limitacions dos métodos débiles xorden as metodoloxias bagging e
boosting. A idea basica desta clase de modelos consiste en combinar distintos métodos simples para
reducir a varianza de cada un deles, obtendo asi unha mellora na capacidade de predicién dos mesmos.
En particular, as drbores de regresion, son ideais para este proceso por ser procesos extremadamente
sinxelos (Fernandez-Casal e col., 2024). Distinguimos duas clases principais: bagging e boosting.

2.4.1. Bagging

Esta metodoloxia consiste en combinar varios modelos axustados mediante distintas mostras de
adestramento e, combinando os resultados achegados por cada un deles, obter unha predicién para
cada observacion. Realizar este procedemento permite, por unha banda, simplificar a solucién e, por
outra, reducir a variabilidade do mesmo.

A metodoloxia bootstrap consiste na aproximacion na mostraxe dun estatistico, R (Fernandez Ca-
sal, Cao & Costa, 2023). Xeralmente R vén asociado ou é funcion de un estimador, 7' (X), dado coa
fin ultima de obter informacion sobre certas caracteristicas do mesmo. A idea principal consiste en
aproximar a distribucién da m.a.s X e, en base a dita aproximacién, simular mostras de dita variable
aleatoria. Seguidamente, obtemos diferentes valores para R de xeito que podamos facernos unha idea
de cal seria a sua distribuciéon. O estatistico R pode presentar diversas formas, porén, xeralmente t6-
manse expresions que sexan estimadores do nesgo ou a varianza de T (X) (Shao & Tu, 1995). Para
mais informacién sobre técnicas de bootstrap ou remostraxe consultar Fernandez Casal e col. (2023)
ou Shao e Tu (1995).

Se ben esta clase de técnicas son utilizadas, frecuentemente, para estimar o nesgo e varianza dun
estimador (Fernadndez Casal e col., 2023; Shao & Tu, 1995); neste caso as utilizaremos para obter
distintas remostras de adestramento sobre as que axustar nosos modelos débiles. Tal e como comenta-
bamos na Seccién 2.3, no caso especifico das arbores de decisién, se permitiamos a unha delas adquirir
profundidade indefinidamente (mesmo permitindolle acadar a méxima posible) produciase un efecto
de sobreaxuste aos datos de adestramento. Polo tanto; mudar a mostra de adestramento para cada
arbore, mesmo lixeiramente, xerara unha gran variabilidade nas prediciéns do modelo de cada unha das
remostras (Fernandez-Casal e col., 2024). Consecuentemente, se calculamos a media (para o caso da
regresion) ou a moda (para o caso de clasificaciéon) das prediciéns de cada unha delas permitira reducir
a varianza das mesmas. Este enfoque presenta, ademais, unha vantaxe adicional. Pois permite estimar
o erro de predicién, de xeito directo, obtendo aquel relativo aos cofiecidos como datos out-of-bag.
Estes serian aquelas observaciéns da mostra de adestramento que quedan féra de cada unha das nosas
remostras (Fernandez-Casal e col., 2024).

Bosques aleatorios

O tipo de bagging que emprega arbores de regresion como modelos base son os conecidos como
Bosques aleatorios ou Random Forest e foi proposto por Breiman (2001). O procedemento xeral
para o axuste desta clase de modelos é o descrito no apartado anterior, con todo, formalizaremos
este procedemento deseguido. Suponamos, enton, que contamos cunha nova observacion T e queremos
estimar o valor dunha variable resposta, g. Por outra banda; consideraremos un Random Forest formado
por T arbores con J; follas cadaunhat € {1,...,T}. Ademais; contamos cunha mostra de adestramento
composta por un conxunto de n caracteristicas, x, xunto coas stas respostas correspondentes, y para o
axuste de dito modelo. Polo tanto; cada arbore ¢ ofrecerd unha predicién, que notaremos por 3, e sera
a media das respostas observadas, no caso da regresion, e a categoria modal, no caso da clasificacion.
E dicir:
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= Regresion:

n

Z:: (Zk 11{xk ERL} kz

yk]l{xk.GR;-}) ]l{ieR;}, vte{l,...,T}.

= Clasificacion:

Ji
:ZMjH{EERE}’ Vte{1,...,T}.
j=1

Sendo R; a rexién j-ésima da arbore ¢, M; a categoria modal tal e como queda definida en (2.5),
x. a fila k-ésima da matriz x e yi a k-ésima observacion da variable resposta (Fernandez-Casal e col.,
2024; Hastie e col., 2001). Posteriormente, nos modelos de regresion, promédianse todas as predicions
obtidas por cada unha das destas arbores de xeito que:

Se traballamos no contexto da clasificacion isto non seria tan directo. Xeralmente escollese a predi-
cion da resposta mediante o criterio do “voto maioritario” (Fernandez-Casal e col., 2024; Hastie e col.,
2001). Suponamos que temos unha variable resposta categérica Y con K categorias, logo escolleriamos
como estimacion a categoria que se repita mais veces. E dicir, escolleriamos aquela categoria verificando
0 seguinte:

’ﬂ \

T
yzargm]iix{Z]l{k_gt} :VkGK}. (2.6)
t=1
Destes razoamentos deducimos que estes modelos contaran cun novo hiperpardmetro, o ntmero
de remostras ou arbores consideradas. Para o calculo do seu valor 6ptimo xéranse remostras e, unha
vez non se produzan melloras significativas no erro de predicién sobre os datos out-of-bag, detemos o
proceso; queddndonos con dito nimero de arbores.

Non obstante, na practica xorde unha nova dificultade. Malia efectuar unha remostraxe axeitada
sobre os datos de adestramento, podemos atoparnos con construciéns de drbores moi similares. Este
fenémeno é o cofiecido como correlacién entre arbores e pode provocar que a reducién da varianza
sexa extremadamente pequena (Fernandez-Casal e col., 2024). Para evitar que isto tefia lugar, Diette-
rich (2000) propuxo introducir variabilidade na particién de cada nodo, seleccionando o punto de corte
de forma aleatoria entre as mellores particiéns disponibles. Xurde, deste xeito, un novo hiperparame-
tro que permitira seleccionar un nimero dado de variables explicativas sobre as que efectuar o corte
(Fernandez-Casal e col., 2024).

2.4.2. Boosting

Se ben o cometido da metodoloxia Boosting é similar & do bagging, si presentan diferenzas estru-
turais. O primeiro deles busca impulsar (to boost en inglés, de ahi o seu nome) modelos sinxelos con
pouca capacidade de predicién para obter un preditor axeitado. Por exemplo, as arbores de regresion
con pouca profundidade son candidatos perfectos para esta clase de metodoloxia (Fernandez-Casal
e col.,, 2024). Malia que existen diversas clases de modelos que poden englobarse dentro do Boosting,
noés centrarémonos naqueles cos que traballaremos na presente memoria. En particular, estes serian os
seguintes: Extreme Gradient Boosting ou XGBoost, Light GBM e CatBoost. Todos eles, son
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metodoloxias derivadas da conecida como: Gradient Boosting Machine ou GBM. Consecuente-
mente; comezaremos explicando en que consiste ela e, posteriormente, as demais.

A metodoloxia GBM foi proposta por J. H. Friedman (2001) e insirese dentro da familia dos
métodos iterativos de descenso de gradiente® (Ferndndez-Casal e col., 2024). Esta baséase na
obtencion dun modelo aditivo que minimice unha funcién de perda, £, dada (Fernédndez-Casal e col.,
2024). Supofiamos que estamos traballando cunha L diferenciable. Enton a funcién de perdas podese
escribir, en forma aditiva, como:

L(m) => " L(ys,m(z;)), (2.7)
i=1
sendo x;. a fila i-ésima da matriz x. Polo que, a direccién de maximo descenso, viria dada por:

oo (_OLlem(x)) 9L (. mix,)
vL(m) ( om(xy.) 77 om(xy.) >

(2.8)

Para exemplificar o proceso, consideraremos que L é o RSS e contamos unha tnica variable expli-
cativa (é dicir, x quedaria definido unicamente por un vector de observacions de lonxitude n). Enton,
(2.7) reescribiriase como:

n n 1

Lm) = L(yi,m(x;) =Y 5 (i —m (:))?

i=1 i=1
Analogamente, reescribiriamos (2.8) sabendo que:

L (y;, m(x;
—78 f?yv;z’(mi() ) =y —m(z;) = ;.
E dicir, as compofientes da direccion de maximo descenso serian 4s dos residuos de cada iteracién
(Fernédndez-Casal e col., 2024). A idea enton ¢, mediante un proceso iterativo, ir aproximando pau-
latinamente o valor desta direcciéon de méximo descenso e quedarnos co modelo resultante de sumar
todos os obtidos ao longo das iteraciéns multiplicados por un pardmetro de penalizacién . De aqui en
diante notaremos a faLgymiw por r; para facilitar os calculos.

Se ben m pode vir dado por calquera modelo de ML, porén, uns dos méis utilizados son as arbores
de decision (en particular, as de regresion). Este tipo de GBM son denominados Gradient Boosting
Decision Trees ou GBDT e foron propostos, inicialmente, polo propio J. H. Friedman (2001). A
idea consiste en utilizar arbores pequenas e con escaso poder de predicién para axustar o modelo en
cada iteracién. Tendo todo isto en conta, o algoritmo xeral para unha metodoloxia de tipo GBDT
seria o seguinte (Fernidndez-Casal e col., 2024; J. H. Friedman, 2001):

1. Seleccionamos un ntmero de iteraciéons B, un pardmetro de regularizaciéon A e o namero de cortes
d de cada arbore.

2. Establecemos unha predicién inicial constante, m° = 0 e fixamos —VL(m) = —y, é dicir, r; = y;.
3. Paracada b=1,..., B; repetir:

a) Axustar unha arbore de regresion, 7’ con d cortes para (X,r). E dicir, con variable expli-

. T
cativa X e resposta r = (r1,...,7,) .
b) Calcular unha version regularizada da arbore de regresion: Aib.

¢) Actualizar as direccions, de xeito que: r; < r; — A®(x;).

3Para mais informacion consultar Nocedal e Wright (2006).
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4. Unha vez efectuadas as B iteracions, calculamos o modelo boosting do xeito seguinte:
B
m(x) =Y Min(x).
b=1

Tal e como observamos, esta metodoloxia dependera de tres hiperpardmetros: B, A e d. Os cales
poden ser seleccionados de xeito 6ptimo mediante os métodos habituais.

O propio J. Friedman (2002) propuxo unha mellora no seu modelo, quue incorpora unha técnica de
remostraxe similar & do bagging. Esta alternativa é a cofiecida como Stochastic Gradient Boosting
ou SGD. A diferenza con respecto ao GBM é que, en vez de considerar toda a mostra de adestramento
para axustar o modelo dado por (X, r), consideraremos unha remostra aleatoria deles (Fernandez-Casal
e col., 2024; J. Friedman, 2002). Asi con todo, esta variacién incorporaria un novo hiperparametro que
controlaria a fraccion dos datos de adestramento empregados no axuste (Fernandez-Casal e col., 2024).
As principais vantaxes desta nova metodoloxia son que permite reducir a varianza e os tempos de
computo do proceso iterativo(Fernandez-Casal e col., 2024).

Ezxtreme Gradient Boosting

O Extreme Gradient Boosting ou XGBoost tratase dunha variante do SGB proposta por
Chen e Guestrin (2016). Este procedemento incorpora ao SGB diversas melloras: engade na funcion
de perdas unha penalizacién por complexidade e a regulariza empregando a sta Hessiana?*, o que evita
o sobreaxuste, e incorpora hiperparametros adicionais (Fernandez-Casal e col., 2024). En particular,
este enfoque baséase na variante do SGB que emprega arbores de regresion.

Sexa m(x) = 25:1 m®(x) un modelo aditivo co que queremos estimar os valores de Y. Chen e
Guestrin (2016), proponen a seguinte funciéon de perdas:

n

B
£m) = 3 Ll mlx)) + D0 9t (x)) | (29)
b=1

i=1

sendo Q(m) = vd + 3 A|w||?, sendo d andlogo ao do GBM, w son os pesos das follas de cada unha
das arbores e A e v hiperparametros de penalizacién adicionais. Neste caso, v penaliza o crecemento
de cada arbore e A o peso das follas de cada unha delas. Tamén son conecidos como parametros de
penalizacion Ly e Lo, respectivamente.

A idea do algoritmo iterativo é similar ao caso anterior, non obstante é moito mais complexo e,
nalgtns casos, require de computacion paralelizada (Chen & Guestrin, 2016). Polo tanto, non nos
estenderemos nesta lina.

LightGBM

O LightGBM ¢ unha variante do XGBoost con arbores de decisién, proposta por Ke e col.
(2017), cuxo obxectivo central é reducir os tempos de computaciéon do mesmo. Se ben a idea béasica
é totalmente analoga 4 do XGB, biscase reducir o tempo computacional na construcién de arbores
mediante as técnicas Gradient-based One-Side Sample (GOSS) e Exclusive Feature Bundling
(EFB) (Ke e col., 2017).

Comezaremos presentando o GOSS. Unha das maiores vantaxes que ofrecen os modelos Ada-
Boost® ¢ que permite asignar pesos 4s observacions mal clasificadas, isto ¢ un bo indicador da impor-
tancia das instancias dos nosos datos (Ke e col., 2017). Non obstante; este tipo de axuste non se pode

4Esto esixe, necesariamente, que a funcién sexa, cando menos, duas veces diferenciable (Fernandez-Casal e col., 2024).
5Para mais informacién consultar Fernandez-Casal e col. (2024) e Schapire (2013).
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implementar, directamente, nos modelos de tipo GBM e, en consecuencia, tampouco nos seus deriva-
dos. Por iso, Ke e col. (2017) propoifien o que eles denominan modelo GOSS. Primeiramente, notan
como nos modelos GBDT (en particular, nos XGBoost) o gradiente de cada unha das observacions
pode achegar informacién sobre o ben clasificada que estd a mesma. En particular, notan que se dito
gradiente, avaliado nunha instancia dada, é pequeno; entén o erro cometido na clasificacién da mesma
tamén o é. Dito doutro xeito, noso modelo tendera a clasificar correctamente a instancia anterior. Polo
tanto, Ke e col. (2017) propofien considerar para o adestramento de cada iteraciéon as observacions
con gradientes mais elevados e efectuar unha remostraxe sobre as restantes. Deste xeito, redicese o
conxunto de datos sobre o que se esti a traballar facendo que os tempos de execuciéon se reduzan
enormemente. Para efectuar esta seleccion de observaciéns, ordénanse as instancias en base ao valor
absoluto do gradiente e seleccidnase o a x 100 % delas e, posteriormente, efecttia unha remostraxe alea-
toria sobre o (1—a) x 100 % restante na que se selecciona o bx 100 % delas. Notemos que, de aplicar esta
metodoloxia, xorden dous hiperparametros mais correspondentes con a e b. Para finalizar, multiplican
por unha constante 1;13‘1 todos os gradientes das observaciéns que non foron incluidas na remostra de
adestramento da iteraciéon anterior. Deste xeito, evitase que existan instancias “infra-adestradas”®.

Por outra banda, o EFB proposto por Ke e col. (2017) trata de reducir o nimero de variables
explicativas ou features nas que se busca dividir cada unha das arbores de decisién. Non obstante,
esta reducion debe efectuarse de xeito que perxudique o menos posible as prediciéns do noso mo-
delo. Primeiro, Ke e col. (2017) notan como, nos modelos onde X ten unha dimensiéon moi elevada
poden presentar certa “dispersién” ou sparsity”. En particular; poden existir variables denominadas
mutuamente excluintes, é dicir, que non toman valores distintos de cero simultaneamente. Tendo isto
en conta, Ke e col. (2017) propuxeron agrupar en paquetes ou bundles aquelas variables que fosen
mutuamente excluintes para, asi, axilizar o proceso de selecciéon de variables no axuste de cada arbore.
Para logralo, utilizan técnicas relativas 4 teoria de grafos®. En resumo, reduce enormemente o ntimero
de caracteristicas a considerar (e, consecuentemente, o tempo de computacion) sen perder precision.

En conclusion, o modelo Light GBM reduce enormemente o tempo de computacién do XGBoost
evitando comprometer, en gran medida, a precisién do mesmo.

CatBoost

O CatBoost foi proposto por Dorogush e col. (2017) e engade dias innovacions clave con respecto
a outros modelos boosting.

Primeiramente incorpora o que denominan Ordered Boosting. Esta metodoloxia busca pofier so-
lucién a unha das problematicas dos modelos boosting que eles mesmos denominan prediction shift®.
Nos modelos de boosting usuais, cada nova arbore axtustase para predicir o gradiente negativo do mo-
delo na iteracion dada. E dicir; o novo modelo combinado da iteraciéon b-ésima, que foi construido
a partir dunha observaciéon dada, recalctlase volvendo a considerar dita instancia. Isto produce no
modelo final un nesgo sobre aquelas que xa foron utilizadas. Para solucionalo, Dorogush e col. (2017)
comezan xerando unha (malia que poden ser mais) permutacion dos datos do conxunto de adestra-
mento. Seguidamente calculan unha serie de modelos que denominan “modelos soporte” de xeito que o
i-ésimo deles estea adestrado cos ¢ — 1 primeiros elementos da permutacion. Polo tanto, se a permuta-
cién contaba con K elementos, existiran M, --- , Mk modelos soporte. Seguidamente, para calcular o
r; da iteracion dada, utilizaremos o modelo M;_1; de xeito que non se utilice a resposta da observaciéon
i-ésima e evitando asi o nesgo anteriormente mencionado.

6Para mais informacion, consultar Ke e col. (2017).

"Neste contexto, dicimos que unha matriz presenta dispersién ou sparsity sempre cando a maioria dos seus ele-
mentos presentan valores nulos ou insignificantes.

8Para mais informacion consultar Ke e col. (2017)

9Para mais informacion consultar Dorogush e col. (2017).
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Outra novidade que introduce é Ordered Target Encoding que, aplicando unha metodoloxia
similar ao Ordered Boosting, trata de solucionar as probleméticas derivadas de considerar variables
explicativas categoéricas. Cando estamos ante este tipo de variables temos varias formas de actuar.
A primeira delas consiste en crear variables indicadoras dummy'®, este procedemento cofiécese como
one-hot encoding. Con todo, este enfoque pode producir un gran aumento da dimensionalidade e, en
consecuencia, tempos de computaciéon méis elevados. Unha forma de evitar esta problematica é agrupar
as diferentes categorias en clisteres e, posteriormente, aplicase one-hot encoding sobre eles. En parti-
cular, destacan as que se cofiecen como target statistics, que consisten en xerar unha nova variable
que inclaa as estimaciéons do valor da variable resposta esperado para cada categoria. Non obstante,
isto pode producir a conecida como fuga de datos ou data leakage''. Polo que, para solucionar esta
problemética, Dorogush e col. (2017) proponen considerar as permutacions empregadas no Ordered
Boosting e, dada unha instancia x;., calcular o valor esperado da variable resposta das observaciéons
correspondentes 4 permutacion (¢ — 1)-ésima e que pertenzan & mesma categoria que x;.. Isto permite
eliminar a fuga de datos, o que resulta en modelos mais robustos e con mellor xeneralizacion.

Por ultimo, efectia algunhas outras mellorias entre as que destacan: o uso de Oblivious Decision
Trees, que son arbores de decision menos propensas ao sobreaxuste e de computacion maéis eficiente;
a combinacién de caracteristicas de xeito automético, que non é mais que efectuar o clustering
de categorias que comentabamos anteriormente, e a incorporaciéon de submostraxe con Bayesian
Bootstrap, cuxos pormenores poden estudarse en Dorogush e col. (2017).

2.4.3. Librarias para implementar os modelos

Nesta seccién exporemos os paquetes do software R que empregaremos para axustar os nosos
modelos xunto con unha explicacién dos seus parametros principais (Oxdata, Inc., 2013; «CatBoost
Documentationy, 2026; Fernandez-Casal e col., 2024; Liaw e col., 2022; Shi e col., 2025; Yuan e col.,
2026):

= Random Forest: (h20) h2o0.randomForest ()

e ntrees: E 0 ntimero de arbores do modelo.

e mtry: Refirese ao ntimero de preditores a incluir en cada nodo.

e maxnodes: Este pardmetro controla a profundidade maxima admitida para cada arbore.
e nodesize: Seria o niimero minimo de observaciéns permitidas nun nodo terminal.

e sampsize: Recolle a porcentaxe de observaciéons tomadas para adestrar cada arbore.
= XGBoost: (xgboost) xgb.train()

e nrounds: Controla o nimero de rondas e dito valor sera 1000.
e eta: Taxa de aprendizaxe.

e gamma: Reducién minima na perda necesaria para realizar unha divisién adicional nun nodo
da arbore.

e min_child_weight: Define o minimo sumatorio de pesos das instancias necesario nun nodo
fillo para que permita unha divisién adicional.

e max_delta_step: Limite do paso méaximo permitido na estimacion de pesos das follas durante
o adestramento.

e max_depth: Controla a profundidade maxima de cada arbore.

10Para cada categoria creamos unha nova variable que tome valor 1 se a observacion insirese nesa categoria e 0 noutro
caso.

110 data leakage ten lugar cando algunha das nosas variables explicativas aporta informacién a posteriori do evento
que describe a nosa variable resposta.
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e subsample: E a fraccién de mostras do conxunto de datos empregadas para adestrar cada

arbore.

e colsample_bytree: Controla a proporcién de variables explicativas a considerar en cada

arbore. Un valor baixo permite evitar o sobreaxuste.

e colsample_bylevel: Controla a fraccion de variables que se consideran en cada nivel de

profundidade ao construir unha arbore. Aplicase cada vez que se acada un novo nivel de
profundidade na arbore.

e scale_pos_weight: Permite outorgar penalizaciéns aos valores da clase maioritaria nos mo-

delos de clasificacion. Pode ser especialmente util para casos desbalanceados.

e early.stop.round: Acciona a interrupcion do comando en caso de non producirse melloras

significativas durante o nimero de rondas especificado.

» LightGBM: (lightgbm) lgb.train()

e nrounds: Controla o nimero de rondas.
e learning_rate: Define a taxa de aprendizaxe.

e min_gain_to_split: Controla a ganancia minima requirida para efectuar unha divisién nun

nodo dunha arbore.

e num_leaves: Numero maximo de follas por arbore.

e min_data_in_leaf: E 0 niimero minimo de datos dunha folla.

e lambda_11: Parametro de regularizacion L.

e lambda_12: Pardmetro de regularizacion Lo.

e max_depth: Indica a profundidade méxima das arbores.

® bagging_freq: Frecuencia do bagging. Tomara valor 1 para activarse e 0 noutro caso.
e feature_fraction: Fraccién de variables explicativas a utilizar en cada iteracién.

e scale_pos_weight: Ponderacion para a clase positiva desbalanceada.

e early.stop.round: E analogo ao caso XGBoost.
s CatBoost: (catboost) catboost.train()

e iterations: Numero de iteraciéns boosting.

e learning rate: Fixa a taxa de aprendizaxe do modelo.

e depth: Controla a profundidade maxima das &drbores de decision.

e 12 leaf_reg: Parametro de regularizacion Lo aplicado as follas para evitar sobreaxuste.

e rsm: Indica a porcentaxe de regresores que se utilizaran aleatoriamente en cada divisién para

construir as arbores.

e class_weights: Fixa multiplicadores para os pesos da clase positiva. E similar aos parametros

de pesos dos modelos anteriores.

e carly_stopping_rounds: Ten a mesma atribucién que early.stopping.rounds.

Xustificacion do método

Nesta seccion trataremos de xustificar a adecuacion do enfoque exposto nesta memoria. Para facelo

consideraremos, primeiro, a casuistica dos modelos Random Forest e, posteriormente, as metodoloxias
de gradient boosting.
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Lembremos que, nas arbores de clasificacion CART, cada unha das follas ou rexiéns (R;) nas que
partillabamos o espazo de predicion devolvia a categoria modal do nodo terminal. Os Random Forest
aplicabase o criterio do “voto maioritario”, escollendo a categoria dada por (2.6). Este proceso, se ben
resulta axeitado para traballos de clasificaciéon propiamente ditos, non serviria como estimador da pro-
babilidade de cada clase por cuestiéns obvias. Non obstante; pdédese proponier outro tipo de reconto
coniecido como soft-voting o cal consiste en ponderar a suma das proporcions dos nodos terminais de
cada unha das arbores (Malley, Kruppa, Dasgupta, Malley & Ziegler, 2012). Deste xeito, se traballamos
cunha variable resposta categorica dicotéomica con clases “1” e “0”, poderiamos obter unha estimacion
consistente da probabilidade de que Y; = 1 condicionado a que x;. mediante esta técnica (Malley e col.,
2012).

Seguidamente explicaremos en que consiste. Sexa Y unha variable dicotomica con categorias “1”
e “0” que buscamos predicir a partir dunha observacién con variables explicativas dadas polo vector
T e consideremos que o noso Bosque Aleatorio estd formado por T arbores con J; follas cada unha
t € {1,...,T}. Enton, podemos obter a predicion da probabilidade da clase “1” do xeito seguinte
(Malley e col., 2012):

Jt

Jt n
AL i 1
Jj=1

n
j=1 Zk:l ]l{xk.ER;: k=1

Neste caso ﬁ{ é a proporcion de observaciéons da clase “1” na folla j, x. a fila k-ésima da matriz x e
Yk a observacion da variable resposta correspondente a dita fila. Seguidamente, calculariase o promedio
destas probabilidades:

=l

I iy
P==) Pl (2.10)
t=1

Malley e col. (2012) proban no seu artigo que o valor Py é un estimador consistente de P (Y =1X=1).
Ademais, poderiamos calcular tamén a prediciéon da categoria do xeito seguinte:

_ 1 se]3120.57
YN0 seP <05

Estas probabilidades para cada unha das observaciéns podense calcular considerando o que Malley
e col. (2012) denominan un modelo regRF. Notemos que, baixo esta notacion, podemos calculalo sen
mais que manter a variable resposta dicotémica como numérica dentro dun modelo Random Forest
(Liaw e col., 2022).

No caso dos modelos de gradient boosting o procedemento seria lixeiramente distinto. Tanto o
XGBoost, como o Light GBM e o CatBoost poden verse como modelos aditivos. Definimos un modelo
aditivo como un modelo que presenta a forma seguinte (J. Friedman, Hastie & Tibshirani, 2000; Hastie
e col., 2001):

B
E[Y[X] =co+ Y enfy (X), (2.11)
b=1

sendo f,, funciéns suavizadas. En particular, no caso do GBDT, podemos estender esta definicion
considerando m® = f, e A = ¢, Vb € {1,...,B}. En particular, cando estamos ante modelos de
clasificacion verificase o seguinte (J. Friedman e col., 2000):

E[liy—i /X =x] =P(Y = kX = x).

Polo tanto, se estamos ante un problema de clasificacién con resposta dicotémica, podemos aplicar a
transformacion logit sobre (2.11) combinado co modelo gradient boosting de xeito que (J. Friedman
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e col., 2000):

P(Y=1X=%x) | <
1Og(1—IP>(Y: 1|X:X)) _I;Amb(x)‘

En consecuencia, podemos aproximar a probabilidade da clase positiva como (J. Friedman e col., 2000):

€ZbB=1 Amb (x)

P(Y=1X=x)~ —— "
( (X =%)~ T e

(2.12)

Precisamente estas probabilidades son as que obtemos a partir da funcién predict de R co argumento
type="response" (Yuan e col., 2026).

En resumo, a nosa idea sera axustar modelos de clasificacion binarios dependentes da hora de
envio. Posteriormente, efectuaremos predicions sobre os clientes aos que pretendamos enviarlles o email
modificando a variable relativa 4 hora de envio. Finalmente e, para cada usuario, seleccionaremos aquela
hora que maximice estas probabilidades.



Capitulo 3

Analise exploratoria dos datos

No presente capitulo trataremos os aspectos relativos 4 construcién do dataset e as variables que
empregaremos para o desenvolvemento dos modelos, asi como a identificacién das variables resposta e
explicativas.

3.1. Orixe dos datos

Primeiramente, presentaremos as tres taboas principais das que partiremos para construir o noso
conxunto de datos de adestramento:

= Taboa de contactos: Nesta taboa recoéllense todos os datos disponibles relativos as comunica-
cions da empresa co cliente. Por exemplo: via axendas comerciais, banner, push, etc. En particular,
estamos interesados naquelas efectuadas via email. As columnas mais relevantes son as seguintes:

¢ CONTACTO_1ID: E o identificador tnico de cada email que é enviado.

¢ PROGRAMA: Indica o segmento no que se engloba o envio en funcién da intencionali-
dade coa que foi emitido. Por exemplo, algtins destes programas son: SEGUROS_CAPTACION,
ADMINISTRATIVAS ou EXPERIENCIA_CLIENTES.

e CLIENTE _ID: Identificador tinico de cada cliente que é contactado.

e CANAL: Indica a través de que servizo foi efectuado o contacto. No noso caso, centraré-
monos naqueles realizados via email.

e RESPUESTA EMAIL: Recolle o estado final da comunicacién. No caso dos emails pode
tomar tres estados posibles: Open, se o email foi aberto; Email Click, se o cliente accedeu
a algunha ligazén adxunta ao correo, e toma valor nulo noutro caso. Ao longo de toda a
memoria consideraremos que todo correo clickado sera tamén lido.

e FC_RESPUESTA: Aparece reflectida a data e a hora do dia na que se efectuou a lectura
ou clickado do email. En caso de que non tivese lugar algiun deses eventos figuraria como
un dato nulo.

e ESTADO CONTACTO: Indica en que instante da comunicacién se atopa a mesma
(failed, canceled, sent, ...).

e DELIVERY LABEL: Contén breves descriciéns do asunto do envio. Asociada a esta,
existen tamén outras columnas: DELIVERY IDeDELIVERY INTERNAL NAME.
A primeira delas identifica de xeito unico cada asunto dos envios e, a segunda, identifica a
nomenclatura interna que se outorga ao mesmo.

¢ FC_CONTACTO: Indica cando se produciu o envio do email en formato “DD-MM-
YYYY HH:MI:SS.5(6)". E dicir, ven recollida como timestamp(6).
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CAMPAIGN _LABEL: Contén a etiqueta da campaia que motiva o envio do email. A
ela estd asociada tamén a columna CAMPAIGN DESCRIPTION, que contén unha
breve descricion do motivo da campana.

CATEGORIA: Esta columna identifica a categoria na que se clasifica o email. No caso des-
ta clase de comunicaciéns distinguimos as seguintes: Administrativa, Comercial-Promocio
nal, Comercial-Reactivacion, Comercial-Vinculacion, Imagen, Encuesta, Comercial-
Captacion, Comercial-Retencion e Comercial-Vencimiento.

= Taboa de datos do cliente: Nesta tdboa agriupanse datos xerais sobre clientes do banco. Estan
tomados de xeito que se agrupe informacién relativa a un cliente nun determinado momento.
Isto permite ter unha visiéon xeral da situacién do cliente con respecto & entidade nun instante
determinado. Notemos que esta tadboa contén 343 variables distintas; polo que, se ben nesta
memoria exporemos aquelas que resultan mais axeitadas para o noso estudo, todas elas foron
analizadas. As stias columnas principais son:

CLIENTE _ID: Tratase do identificador tinico de cada cliente que permitira conectala coa
taboa anterior.

FECHA: Indica a fecha na que se recollen estas informaciéns relativas ao cliente.

ESTADO CLIENTE: Indica cal é o estado dese usuario con respecto & entidade finan-
ceira (cliente activo, inactivo, perdido ou non activado).

SEXO: Contén o sexo do cliente.
EDAD: A idade do cliente.

SEGMENTO ID: Indica o segmento vital no que a entidade sittia ao cliente (menor,
promotor auténomo, auténomo ou con profesion liberal, novo, adulto, senior, non asignado).

VINCULACION_ TRANS CT, VINCULACION NEG _PT e VINCULACIO
N NEG_CT: Son distintas métricas da vinculacién do cliente coa entidade. A transac-
cional midea baseandose nos ingresos, uso de tarxetas e seguros ou domiciliaciéns do cliente;
mentres que a de negocio estd baseada nos produtos da entidade que o usuario ten contra-
tados. Os sufixos PT e CT indican se dita informacién foi calculada unicamente cos datos
do primeiro titular do contrato ou para calquera deles.

MESES ANTIGUEDAD CLIENTE: Indica cantos meses leva o usuario sendo cliente
da entidade.

IN DIGITAL: Clasifica ao usuario en funcién da cantidade e o uso que fai dos servizos
dixitais da empresa. Toma valores de 0 a 3, sendo o 0 un cliente que non ten activo ningin
servizo. Notemos que non se trata dunha medida real, senén que é unha estimaciéon baseada
nas suas interacciéons. Poderia suceder, por exemplo, que fose outra persoa a encargada de
xestionar eses servizos polo cliente.

NIVEL2: Esta toma os valores “FAMI” ou “AUTO”, indicando se o cliente é auténomo ou
non.

IMP NOMINA SUA e IMP PENSION SUA: Miden as medias dos importes de
némina e pension, respectivamente, nos ultimos 4 meses.

SALDO_MEDIO_CLIENTE CT: Saldo medio do cliente como calquera titular.

= Taboa de datos de acceso a banca electronica e mobil: Aqui efectianse distintos cru-
ces entre taboas e calculos co obxectivo de obter métricas mensuais sobre os accesos a banca
electronica e moébil. Consta das seguintes variables:

CLIENTE _ID: Tratase do identificador tinico de cada cliente que actuard como clave
primaria.
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e FECHA: A data do mes na que o usuario accede, tanto a banca mobil, como a banca
electronica. Agruparemos os datos con respecto a esta variable e a anterior para obter as
métricas mensuais.

e HORA ACCESO: Recolle o intervalo horario no que se produciu cada un dos accesos.
Notemos que se tratarian dos 24 intervalos dunha hora nos que se pode dividir o dia. Cada
un deles seré univocamente identificado mediante o ntimero enteiro que representa o extremo
inferior do intervalo (0, ...,23). Por exemplo, ao intervalo de 8:00 a 9:00 corresponderialle
o enteiro 8.

e CANAL: Indica a canle pola que se efectuou a comunicacién. Tomara os valores 1 e 2, en
funcién de si se accedeu a banca moébil ou electronica.

A partir destas tres taboas construiremos unha mais complexa, que denominaremos objeto. A
idea detrés desta nova taboa é almacenar todos os datos dos emails, xunto coa informacién do usuario
recollida na tédboa de datos do cliente e na de accesos a banca dixital nun periodo inmediatamente
anterior ao instante do envio. De tal xeito que, para cada rexistro, contemos coa informacion do cliente
mais actualizada posible (sen superar, en ningin caso, & data de envio do email).

Seguidamente, aplicaremos diversos filtros sobre os datos co fin de acoutar o tamano dos mesmos e
eliminar aqueles que poidan suponer algunha clase de perda de informacion ou a aparicion de resultados
anomalos. Comezaremos, enton, xustificando estes filtros efectuados sobre os nosos datos en funcién
da taboa de orixe. Para a Tdboa de contactos:

= Tomaremos unicamente aquelas comunicacions que se produzan via email, que fosen enviados
correctamente e que non formen parte de ningunha simulacién ou proba efectuada polo equipo.

= Ademais, a fin de traballar cun conxunto limitado de datos e que estes sexan representativos,
acoutaremos a variable FC_ CONTACTO nunhas datas especificas. O obxectivo deste filtro é, por
unha banda, reducir o ntmero de rexistros empregados para o adestramento dos nosos modelos
a un tamafo asumible e, por outra, para evitar contar con datos incompletos dos usuarios. As
datas escollidas para acoutar esta variable son: “20-11-2024” e “20-11-2025”. O motivo de escoller
estas datas é que permiten contar con toda a informacion recollida ao longo dun ano e con datos
recentes sobre as caracteristicas e o estado do cliente.

= Non teremos en conta emails que non fosen debidamente clasificados. E dicir, cuxa CATEGORIA
tome valor nulo. O motivo é que este feito produciria unha perda de informacién importante.

= Eliminaremos, tamén, unha serie de correos que, pola natureza do envio dos mesmos, non van
achegar informacion relevante aos nosos modelos. Primeiramente, hay un conxunto de comunica-
ciéons que se envian de xeito automético sempre que se interrompe algtin tramite de contratacion,
solicitude dalgiun produto ou se comete algin erro nalgunha transferencia online. Polo que, ao
ser estes emails automéaticos, non proporcionardn moita informaciéon sobre certos habitos do noso
cliente. Finalmente, non teremos en conta aqueles emails relacionados con ABANCA Empresas.
Se ben poderia ser interesante traballar con estes datos, seria necesario axustar un modelo aparte.

= Tamén eliminaremos os emails daqueles clientes que non ofrecesen ningunha lectura ou clickado
durante o periodo de observacién. O motivo disto é que, probablemente, estariamos ante un perfil
de cliente que, sistematicamente, ignora calquera comunicacién da entidade via correo electrénico
e, polo tanto, non achegara informacion sobre cal seria a stia hora ideal de contacto.

Prosigamos agora con aqueles filtros que aplicaremos sobre a tdboa de datos do cliente que desena-
mos:

= Centrarémonos, comercialmente, no rango de idades comprendido entre os 18 e 75 anos. Polo que
consideraremos, tan s6, os emails relativos a el.
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= Impofiemos que o cliente leve xa un tempo vinculado & empresa (mais de 3 meses), de xeito que
podamos contar coa maior cantidade de informacion posible.

= Lembremos que ESTADO_ CLIENTE é unha variable que indica cal é a posicién do cliente
con respecto 4 entidade. As siglas: “PE”, “SA” e “NA”; correspéndense con clientes que, ou ben
estan en proceso de desligarse da entidade, ou ben non estan ainda debidamente incorporados.
Consecuentemente, eliminaremos eses rexistros para evitar perdas de informacion.

= Aqueles clientes dos que, por algiin motivo, non cofiezamos o seu segmento dixital, IN_ DIGITAL,
seran eliminados.

Unha vez efectuados estes filtros sobre a nosa taboa objeto, contaremos cun dataset resultante con
case 32 milléns de rexistros e, sobre el, traballaremos de aqui en diante.

3.2. Analise descritiva dos datos de contacto

A continuacion efectuamos unha anélise exploratoria dos nosos datos unha vez aplicados os filtros
descritos no apartado anterior. A intencién de elaborar esta anélise é entender as relacions e estruturas
presentes nos datos cos que vamos a traballar ao longo dos seguintes capitulos e definir as variables
resposta dos modelos.

Esta seccién foi censurada por motivos de confidencialidade. Nela efectuabamos unha analise des-
critiva inicial dos datos cos que contabamos.

3.3. Variables

O obxectivo desta seccion é identificar variables potenciais e efectuar feature engineering para
definir outras que poidan ser relevantes. Notemos que perseguimos un obxectivo dobre: por unha
banda, buscamos construir variables que permitan mellorar a predicién dos nosos modelos e, por
outra, debemos ter en conta que sexan capaces de recomendar unha hora favorita concreta para o
envio do email. Consecuentemente, buscaremos ser capaces de equilibrar rendemento e aplicabilidade
nos nosos modelos.

3.3.1. Variable resposta

Recordemos que o obxectivo do proxecto é seleccionar, de xeito individualizado para cada cliente,
unha hora idénea para o envio de emails. Isto ten un propédsito dobre: mellorar a experiencia do usuario
ao recibir as comunicaciéns en momentos do dia nos que, a priori, goza dunha maior disponibilidade,
evitando asi as lecturas “sistematicas” nas que o suxeito puido ter marcado como lido ou aberto a
mensaxe sen deterse a estudar o seu contido ou que o correo quede “soterrado” na bandexa de entrada,
e, por outro lado, aumentar a proporciéon de interacciéns do cliente coas comunicacions da entidade. O
enfoque proposto nesta memoria co fin de resolver o problema anterior consiste na creacién modelos
para predicir a probabilidade de que un consumidor dado interacttie cun email enviado nunha hora
determinada. Unha vez contemos con dita predicién, seleccionaremos aquela hora que maximice a pro-
babilidade anterior.

Tal e como vimos, existen distintas respostas posibles en base ao que consideramos como interac-
cion. Non obstante, indicabamos tamén a dificultade que entranaba axustar un modelo con variable
resposta os clicks. Consecuentemente; centrarémonos nas lecturas, engadindo & nosa base de datos a
columna LEIDO. A cal tomaré valores “1” e “0”, en funcién de si se satisfai a condiciéon dada ou non.
Por outra banda, tamén comentabamos que seria interesante esixir a condicion de que o email fose
lido nun lapso curto de tempo. Deste xeito, buscariamos proporcionar a probabilidade de lectura a
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curto prazo do cliente. A causa destas reflexions proponse, tamén, a creacion dun modelo que trate de
predicir a probabilidade de ler o email nun periodo de, como moito, unha hora e media mais tarde do
envio. Deste xeito a variable resposta, que serd denominada LEIDO CP na base de datos, tomaré
valor “1” sempre que se verifiquen as condiciéns previas e “0” noutro caso. E necesario sublinar que
este enfoque tampouco seria definitivo; pois a variable resposta resultard naturalmente nesgada polo
patrén actual de envios da entidade, tal e como mostramos na Seccién 3.2.

Para a construciéon da variable anterior é necesario conecer o periodo de tempo que pasa dende
o instante que se envia o email ata que se interactia con el. Dita informacién serd almacenada en
RETARDO e estara medida en horas. O Listing 3.1 resume o proceso de creacién de RETARDO a
partir de FC_RESPUESTA e FC_CONTACTO, procedentes ambas da tdboa de contactos. Primeiro,
calculase a diferencia en dias entre a data de resposta e contacto para, posteriormente, converter dita
variable a horas. Seguidamente repetimos o mesmo proceso para as horas, minutos e segundos. Deste
xeito teremos as horas transcorridas entre o envio e a lectura. Finalmente, asignamos un valor enor-
memente elevado (da orde de 9 - 10%) a aqueles emails que non se len.

w N
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CASE WHEN t.FC_RESPUESTA IS NOT NULL THEN

(

(CAST( ((t.FC_RESPUESTA-t.FC_CONTACTO) DAY (4)) AS DECIMAL(12,2) ))
*24 .00

+((CAST (EXTRACT (HOUR FROM t.FC_RESPUESTA) AS DECIMAL (12,2)))

-(CAST (EXTRACT (HOUR FROM t.FC_CONTACTO) AS DECIMAL (12,2))))

+((CAST (EXTRACT (MINUTE FROM t.FC_RESPUESTA) AS DECIMAL (12,2)))

-(CAST (EXTRACT (MINUTE FROM t.FC_CONTACTO) AS DECIMAL (12,2))))/60

+((CAST (EXTRACT (SECOND FROM t.FC_RESPUESTA) AS DECIMAL (12,2)))

-(CAST (EXTRACT (SECOND FROM t.FC_CONTACTO) AS DECIMAL (12,2))))/3600

)

ELSE 9999999999.00 END AS RETARDO

Listing 3.1: Consulta para obter a variable RETARDO.

3.3.2. Variables explicativas

Nesta seccién presentaremos aquelas variables que imos considerar & hora de axustar o nosos mo-
delos e, en caso de que exista, o seu proceso de construcion.

A partir da variable FC_ CONTACTO construiremos: HORA ENVIO, DIA  CONTACTO _
SEMANA ¢ MES CONTACTO. Para obtelas extraeremos a hora, o dia da semana e o mes de
FC _CONTACTO. A idea é incluilas nos nosos modelos e, asi, escoller cal seria a hora, dia e mes
Optimos para o envio de emails. Estas variable son discretas, polo que poderiamos consideralas como
variables de tipo factor ou de clasificacion.

Seguidamente, vamos a construir variables que reflictan o comportamento histérico de cada cliente.
Por exemplo, resultaria interesante conecer que porcentaxe desas interacciéns tivo lugar na hora de
envio dos emails. Estas estatisticas apareceran recollidas nas variables PROP _LEIDOS HORA e
PROP_ LEIDOS CP _ HORA mediante unha metodoloxia similar 4 das proporciéns anteriores.
A unica diferencia é que, neste caso, consideraremos aquelas interacciéons que tivesen lugar na mesma
hora que HORA _ENVIO. Dito doutro xeito, aquelas interaccions acontecidas nos 5 meses previos ao
contacto considerado e onde a hora de FC' RESPUESTA coincida con HORA ENVIO.

Seguidamente, a partir de FC_ RESPUESTA, calculamos as variables HORA FAV _LEIDO e
HORA_ FAV LEIDO _CP. A idea seria extraer a hora de lectura a curto prazo e a longo prazo
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mais repetidas do cliente nos 5 meses previos ao envio. Cabe esperar que, a priori, o usuario mantera
uns certos habitos que se replicaran para o instante de contacto. Esta informacion aparecera recollida
nas variables e, do mesmo xeito que para o resto de intervalos horarios, tomaran valores do 0 ao 23.
A sta construcion xa foi incorporada no proceso de TERADATA, polo que os seus pormenores non
seran reflectidos nestas linas. Non obstante, vamos destacar algins aspectos relativos 4 mesma aos que
coOmpre prestar atencion:

= Tecnicamente, o periodo onde se calculan os datos non é exactamente o que se define anterior-
mente. Senén que serd aquel comprendido entre cinco meses antes e o dia previo ao envio. O
motivo de isto é evitar que estas variables podan dotar ao modelo de informaciéon explicita sobre
a resposta.

= Adicionalmente, tomaremos en conta como interaccién unicamente aquelas que tiveran lugar no
periodo da observacién. O motivo é idéntico ao item anterior.

= No caso de que algiin cliente non interactuase con ningunha mensaxe ao longo deses 5 meses, o que
é equivalente a que a hora favorita tome valor nulo, asignarémoslle o valor 25. Deste xeito, esta
variable tamén achegaria informacién sobre a negativa do cliente a interactuar cos emails. Non
obstante, isto ultimo efectuarémolo unha vez tenamos calculadas todas as restantes métricas. O
motivo é que haberd variables dependentes da mesma e, para efectuar correctamente os célculos,
o ideal seria que os datos nulos mantivesen ese estado.

A partir desta variable, xeraremos outras dias que nos permitiran aproveitar e interpretar mellor
o efecto desta derradeira variable:

= Por unha banda; definiremos duas variables que identifiquen se a hora de envio coincide coa hora
favorita do cliente e as denotaremos como PERFECCION LEIDO e PERFECCION LEI
DO _CP, en funcién do tipo de resposta. Estas variables serfan binarias, tomando valor “1” se
ambas horas coinciden e “0” noutro caso.

= Tomaremos como posible variable a distancia circular que existe entre a hora de envio e a hora fa-
vorita de cada clase de resposta. Recollerémolas entén nas variables: RETARDO APROX L
EIDO e RETARDO APROX LEIDO_CP. Dada H, unha hora de envio e H; a hora fa-
vorita para unha iteracién dada, definimos dita distancia como:

Hf—He SeHQSHf,

(3.1)
24—H6—|—Hf se H, >Hf.

d(Hev Hf) = {

Deste xeito, de ter enviado un email nunha hora posterior 4 favorita, consideraremos que lera a
mensaxe ao dia seguinte na sda hora favorita. Isto permitird que o modelo penalice, sempre que
sexa representativo, o feito de realizar un envio nunha hora distinta & favorita. Mais especifica-
mente, o feito de envialo nun instante posterior a esta hora.

Dado que tamén nos interesara ter variables que permitan explicar o RETARDO de lectura que un
cliente presentard, calculamos a variable RETARDO MEDIANO HORA como a mediana dos
retardos relativos aos emails enviados na mesma hora do correo ao longo dos cinco meses previos ao
envio.

A partir da tdboa de datos de acceso a banca electrénica e mdébil podemos obter novas variables.
Por exemplo, a variable TELEFONO1 recolle se un usuario da entidade interactuou, ou non, coa
banca mobil no altimo mes. E de supoiier que, si ten acceso a este tipo de aplicacion, existen bastantes
posibilidades de que tamén poida acceder ao mail via teléfono mobil. Isto permite acurtar os retardos
e promover unha maior interaccién.

Tamén a partir desta tdAboa podemos obter as variables NUM _DIAS ACCESO e PROP_DIA
S ACCESO. A primeira delas mide o nimero de dias que noso cliente accedeu a servizos de banca
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electrénica e moébil na mesma hora de envio do email e, a segunda, mide a proporcién deses accesos
con respecto ao total do cliente nese mes. A idea seria que NUM_DIAS ACCESO permita identificar
a capacidade do cliente para acceder ao correo nesa hora, mentres que PROP DIAS ACCESO
pode discernir entre se unha determinada hora ¢ méis adecuada para o usuario ou non.

Para rematar consideraremos unha segmentacion efectuada pola entidade mediante Clustering,
CLUSTER_ BF. Non afondaremos mais nestas categorias por unha cuestién de confidencialidade.

Ademais de todas as variables consideradas agora, teremos tamén en consideracién algunhas das
que estivemos tratando na Seccién 3.1 xunto con outras que tamén estan incluidas nas distintas taboas.
Non obstante; ao longo da memoria centramonos, principalmente, en aquelas que van resultar de maior
utilidade para os modelos.

Missing values

Unha vez efectuados todos os nosos filtros e construidas as nosas variables, estudaremos cantos
datos nulos presentan as columnas da nosa taboa.

Xa nos capitulos anteriores comentabamos o que sucedia cos valores nulos das seguintes variables:

= CATEGORIA: Eliminabamos todos aqueles emails cuxa categoria non estivese especificada. O
motivo desta decisién era que non nos permitia conecer cal seria a intencionalidade que presentaba
dita comunicacion. Polo tanto, non nos permitirian posteriormente efectuar unha clasificacion.

» CLUSTER FB e CLUSTER_ID: Recordemos que existia un certo numero de clientes ao que
non se lles tina asignado un claster especifico. Polo tanto, creabamos unha nova clase para agrupar
a todos estes datos.

= I[N DIGITAL: Omitiamos os valores nulos desta variable. Esta decisién foi tomada dado que
apenas existian unhas centenas destes datos, que nun conxunto de case 32 milléns non resulta
moi representativo, e porque, polo xeral, continan outras columnas da tiboa de datos dos clientes
con valores nulos.

Non obstante; tamén atopamos outras variables que contenen datos faltantes, ou que estan alma-
cenados deste xeito pola propia construcién das mesmas, que resultaria preciso estudar:

= RESPUESTA EMAIL: Na Seccion 3.1 diciamos que, se un email foi ignorado, dita columna
toma valores nulos. Dado que, a partir de RESPUESTA EMAIL construiamos as variables
dicotéomicas LEIDO e LEIDO CP, ditos valores tomarian valor “0” nestas tltimas.

= FC RESPUESTA: Pola mesma razoén que a anterior, esta variable conteré diversos datos nulos.
Non obstante, dado que non intervén no axuste de ningunha variable explicativa ou resposta,
non tomaremos medidas con respecto aos mesmos.

= RETARDQO: Por construcién, tomard valores nulos sempre que a mensaxe non fose lida ou
clickada. Agora ben, xa comentabamos anteriormente que para eses casos asignabamos o va-
lor 9999999999.00. Esto permitird que, para a estatistica de RETARDO MEDIANO, o modelo
poda diferenciar entre clientes que adoitan ler os seus emails ou non.

= PROP LEIDOS e PROP_LEIDOS CP: Estas columnas poden presentar valores nulos sempre
que un cliente non tena recibido ningtn email nos 5 meses previos & observacion. Polo que
deberiamos asignarlles valor 0 a todos eles.

= HORA FAV LEIDO e HORA FAV LEIDO _CP: Se un cliente non presentase ningunha lec-
tura (a curto ou calquera prazo) nos 5 meses previos ao envio, estas dias columnas presentaran
nulos. Para estes casos, asignarémoslle o valor 25. Deste xeito o modelo podera distinguir se un
cliente leva 5 meses ou mais inactivo.



26 CAPITULO 3. ANALISE EXPLORATORIA DOS DATOS

= RETARDO APROX LEIDO e RETARDO APROX LFEIDO: Tomaran, aoigual que as varia-
bles anteriores, valores nulos sempre que non exista HORA FAV LEIDO ou HORA FAV LEI
DO _ CP, respectivamente. Nesta casuistica, optaremos por asignarlle valor 25 a estes datos. Isto
débese a que é maior ao maximo do valor que poderian tomar e servird, tamén, para distinguir
cando un cliente non adoita interactuar coas comunicacions.

Deseguido, efectuaremos unha andlise preliminar do efecto destas variables explicativas sobre a
resposta.

3.3.3. Analise preliminar das variables explicativas

Esta seccién permanece censurada por motivos de confidencialidade. Nela estudabamos o efecto
que tinan as variables da seccién anterior sobre as distintas respostas.



Capitulo 4

Modelos

O obxectivo sera crear modelos capaces de predicir se un usuario vai, ou non, interactuar cun email
dado e, baseandonos en dita predicion, obter a hora que maximice a probabilidade de éxito en funcion
de cada cliente.

Lembremos que buscabamos axustar modelos con variables resposta LEIDO e LEIDO_CP. Polo
tanto, estamos ante un caso de variable obxectivo dicotémica, podendo tomar dous posibles valores (“1”
e “0”) cunha probabilidade que buscamos estimar. Dado que ambas as duas variables son conecidas,
botaremos man de modelos de predicién supervisados. En particular, os seguintes: Random Forest,
LightGBM, CatBoost e XGBoost. A eleccion destes modelos baséase en duas premisas: por unha banda,
carecen de hip6teses basicas sobre os datos da mostra e, por outra, presentan un alto poder de predicion.
Ademais, os modelos de tipo gradient boosting resultan moi axeitados para manexar grandes cantidades
de datos. Non obstante, temos unha importante limitacién técnica. A base de datos coa que contamos
esté formada por ata 32 millons de rexistros de emails. Esta cantidade de informacion resulta totalmente
inabarcable para efectuar o axuste de modelos. Ademais, tal e como comentabamos no Capitulo 3, a
pauta de envios da entidade produce un nesgo neles. Por todo iso, efectuaremos unha metodoloxia de
subsampling sobre a nosa mostra orixinal de xeito que conte, aproximadamente, con 3 milléns de
observacions. Para facelo, dividiremos a mostra en dias partes: unha que agrupe os rexistros das horas
mais representativas da mostra (de 9:00 a 22:00) e outra que agrupe as horas restantes. Seguidamente,
efectuamos a mostraxe en tres fases:

1. Calculamos a proporcién da mostra que representan, por un lado, as observaciéns recollidas entre
as 9:00 e las 22:00 e, por outro, aquelas que tenan lugar nas restantes horas. No caso das horas
mais representativas, estas abranguen un 97.16 % da mostra orixinal e, o restante 2.84 %, serian
aquelas horas menos representativas. A idea é que, na mostra final de 3 millons de datos, estas
proporciéns se mantenan.

2. Para as horas con maior representatividade, imponemos que todas conten co mesmo nimero
de instancias. Deste xeito, asegurdmonos de que se minimice o nesgo producido polo patrén
actual de envios da entidade. Seguidamente, levamos a cabo unha mostraxe estratificada polos
campos: CATEGORIA, MES CONTACTO, RESPUESTA EMAIL e HORA RESPUESTA.
No caso daquelas menos representativas, unicamente efectuamos unha mostraxe estratificada
polas variables: CATEGORIA, MES CONTACTO, RESPUESTA EMAIL, HORA _ENVIO e
HORA _RESPUESTA.

3. Finalmente, agrupamos todos os datos na mostra final.

Deste xeito, logramos corrixir boa parte do nesgo existente sobre as horas de envio que vina pro-
ducido pola pauta de envios actual da entidade. Ademais, a estratificaciéon mantén as proporcions de

27
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certas caracteristicas clave como son: CATEGORIA, MES CONTACTO, RESPUESTA EMAIL e
HORA RESPUESTA.

4.1. Particién dos datos
Unha vez efectuada esta remostraxe, é necesario dividir a nova mostra en tres segmentos distintos:

= Adestramento: Este conxunto recollera aqueles datos que empregaremos para axustar os mo-
delos e abarcara o 60 % da mostra orixinal.

= Validacion: Os datos deste segmento servirdn para seleccionar os hiperparametros 6ptimos e
validar o modelo. Axustaremos modelos para as distintas combinaciéns de hiperparametros e
seleccionaremos o mellor deles. Estara formado polo 20 % dos datos da mostra orixinal.

= Test: Este grupo servird para comprobar como de ben se axusta o modelo aos datos facilitados
pola empresa e serd o 20 % restante da mostra.

Estas particiéns obténense efectuando unha mostraxe de xeito que ningunha mostra comparta
rexistros dun mesmo cliente. E dicir, se a mostra test contén as comunicacions dun determinado usuario,
as restantes dias mostras non conteran ningunha do mesmo. O motivo de realizar este proceso é evitar
o efecto de dependencia.

4.2. Seleccion de variables explicativas

As variables consideradas para os modelos seran aquelas tratadas ao longo do Capitulo 3. Para a
sta seleccién non foi posible efectuar un procedemento selector de regresores estandar. Isto débese &
enorme cantidade de datos coa que contamos e a limitacién computacional da que dispén a entidade.
Non obstante, proptxose un proceso similar en base a diferentes criterios:

1. Axustamos algtins Random Forest para cada resposta considerada e estudamos que variables
presentan unha maior importancia sobre o conxunto.

2. Calculamos as correlacions entre cada unha das variables numéricas e impofiemos que exista
unha correlacién méaxima de 0.7. O obxectivo seria evitar dependencias.

3. Finalmente, axustamos modelos considerando as variables resultantes dos procesos anteriores e
procedemos coa seleccion de hiperparametros.

Este procedemento permite reducir o niimero de variables a axustar e, consecuentemente, o tempo
computacional.

Adicionalmente, fixéronse unha serie consideraciéns técnicas sobre as variables. Inicialmente, tive-
mos en conta todos os regresores que tifiamos disponibles e que foron discutidos ao longo do Capitulo
3. Non obstante, a medida que transcorria o traballo decatdmonos do seguinte:

= Se ben as variables PROP _LEIDOS CP e PROP_LFEIDOS resultan moi ttiles & hora de clasi-
ficar se o email vai ser (ou non) lido, presentan un importante handicap. Xeralmente, os modelos
que toman en consideracién esta variable tenden a outorgarlle moito peso. Isto provoca que, o
efecto doutras variables sobre a resposta, quede totalmente oculto. Isto dificulta enormemente a
identificacién da hora que aumente a probabilidade de lectura. Polo tanto decidiuse excluir estas
para evitar o enmascaramento de regresores relacionados ca hora de envio, malia que isto reduza
lixeiramente a precision global do modelo (AUC).
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= Inicialmente, consideramos introducir as variables DIA CONTACTO SEMANA e MES CON
TACTO. Non obstante, existia un gran desequilibrio entre o nimero de emails enviados por dia
e mes; o que poderia introducir un importante nesgo sobre o modelo. Ademais, preséntanse difi-
cultades de imputaciéon no proceso de posta en produciéon. Polo que, finalmente, non as incluimos
no axuste dos nosos modelos.

= As variables HORA FAV _LEIDO e HORA FAV _LEIDO_CP presentan un efecto similar
a PROP_LEIDOS CP e PROP_LEIDOS pero, adicionalmente, tenden a empeorar o rende-
mento dos modelos con respecto a outros. Ademais, ao tratarse de variables compostas por 25
categorias, o custo computacional é extremadamente elevado. En consecuencia, para tratar de
capturar o efecto desta hora favorita sen perder precision, consideraremos no seu lugar as va-
riables: PERFECCION _LEIDO, PERFECCION _LEIDO CP, RETARDO APROX LEIDO
e RETARDO_APROX LEIDO_ CP.

= Paraintroducir a hora de envio como variable explicativa dos modelos, consideramos tres formatos
diferentes:

e Variable categorica (HORA ENVIO).

e Variable circular a tramos con descomposicién seno-coseno, tal e como se recolle en Rueda,
Fernandez, Barragan, Mardia e Peddada (2016).

e Variable de tipo continuo (HORA CIRC ().

Finalmente, escollemos a derradeira das opciéns por unha cuestién técnica. O primeiro dos enfo-
ques conta cunha clara desvantaxe que é o custo computacional e, tras efectuar diversos axustes,
os resultados que achegaban non diferian significativamente dos que ofrecia a terceira opcion. A
segunda, tampouco amosaba diferencias con ela. Isto pode ser debido & ausencia de densidade de
datos da nosa mostra entre as 23:00 e as 8:00 e que os modelos onde se utilizan Random Forest
como base, requiririan dunha densidade de datos suficiente para efectuar particions (Hastie e col.,
2001; James e col., 2013). Polo tanto, a principal vantaxe de considerar unha variable circular
queda anulada polo feito de utilizar este tipo de modelos.

4.3. Seleccién de hiperparametros

A seleccion efectuouse considerando e axustando distintos valores para os hiperparametros de cada
un dos modelos e implementando metodoloxia de optimizaciéon bayesiana aplicada a metodolo-
xias de Machine Learning (Shahriari, Swersky, Wang, Adams & de Freitas, 2016; Snoek, Larochelle
& Adams, 2012). Deseguido explicaremos en que consiste, en particular, a optimizacién bayesiana e,
posteriormente, como poderiamos explicala sobre o noso problema.

A optimizacion bayesiana busca alcanzar o 6ptimo dunha determinada funcién obxectivo que resulta
descofiecida ou, na practica, moi dificil de calcular do xeito méis eficiente posible (Shahriari e col., 2016).
Suponamos un espazo de busca X, entén buscamos o minimo dunha funciéon f(z), Vo € X. E dicir, un
x* tal que:

¥ = arg 1;%1;{1 {f(z)}. (4.1)

Dada a desconecida natureza de f(z), buscaremos construir un modelo que a aproxime dita funcién
e, en base ao mesmo, escoller aqueles x que acheguen unha mellora esperada mais elevada (Shahriari
e col., 2016).

Enton, consideremos unha familia de modelos parametrizados a partir dun vector w desconecido e
D o conxunto de datos cos que contamos para o seu axuste (Shahriari e col., 2016). Polo tanto, dende
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o punto de vista da estatistica bayesiana (Chou, 1977), podemos definir a probabilidade a posteriori
de w condicionado a D como:
_ p(D|w) p(w)

Esta probabilidade a posteriori recolle as nosas crenzas actualizadas do valor de w en base a un
conxunto de datos observados D. No numerador recéllese un modelo de verosimilitude, p (D|w), e no
denominador a verosimilitude marxinal p(D). Esta derradeira densidade é, na practica, inviable compu-
tacionalmente (Shahriari e col., 2016), porén, non depende de w e, polo tanto, seria unha constante
normalizadora. E dicir, p (w|D) « p (D|w) p(w). Esta distribucién a posteriori permite cuantificar a
incertidume.

Agora, centrarémonos no enfoque non paramétrico, posto que resulta méis axeitado para a nosa
casuistica. Sexa X unha matriz de deseno con n filas x; e y o vector de saidas relativo a dita matriz.
Notemos que estas saidas venen suxeitas a unha certa variabilidade desconecida. Consecuentemente
non ten que verificarse, necesariamente, a seguinte condicion: y; = f(x;) Vi. Ademais, asumimos que
a varianza observacional, o2, é fixa e consideremos que V é a matriz de covarianzas a priori dos
coeficientes ou pardmetros da regresion, w. Enton, suporemos que p(w|Vy) = N (0, Vy). Isto permite
integrar estes pardmetros de xeito que (Shahriari e col., 2016):

p(y|X,0%) = /p (yIX,w,0%) p(w|0, Vo)dw = N (y]0, XV X 4 0°T).

Se reescribimos, agora, a ecuacion anterior substituindo a matriz X por unha matriz de desefio no
espazo das caracteristicas ou features, ® (X) = ®, temos que (Shahriari e col., 2016):

p(y|X,0?) =N (y/0, V@' +0°I).

Neste contexto, a matriz @V ® " & simétrica e semidefinida positiva. Polo que poderiamos construir
unha funcién tipo ntcleo tal que:
K;j=®(x;)Vo®(x;) "

Este proceso permite, adicionalmente, efectuar prediciéns sobre as saidas, y., relativas a puntos de
entrada potenciais descofiecidos, x. do xeito seguinte (Shahriari e col., 2016):

X, X 02)
*X7X*, s 2 :p(y*7y| ) *9
P (4l y,0°) D ToIX.o?)

Este tipo construcién é o que se conece como proceso gaussiano, os cales quedan definidos na sta
totalidade mediante a sta funciéon de medias a priori pg : X — R e unha funcién kernel semidefinida
positiva k : X x X — R. Este tipo de procesos asume, adicionalmente, os seguintes dous puntos (os
cales poden seguirse dos razoamentos previos):

n £1X ~ N ((po(x1), -+ 5 po(xn)) , K),
= eylf,0® ~ N (£,0°T).

Sendo x1, -+ ,x, 0s n puntos de observacion (formados por unha ou maéis variables), y o seu vector de
saidas, f = (f1,...,fn) con f; = f(x;) Vi € {1,...,n} e K unha matriz con componentes k; ; dados
por unha funcién tipo kernel da forma: k(x;,x;) (Shahriari e col., 2016).

Entén, podemos efectuar prediciéns sobre como se comportaria a funciéon f para valores desco-
fiecidos de x. Pois, baixo os supostos anteriores e dados os pares de observacions D,, = {(x;,vi)}i—,
considerados previamente, podemos afirmar que a variable aleatoria f(x) segue unha normal de media
pin(x) € varianza o2 (x) tales que (Shahriari e col., 2016):
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n (%) = po(x) +k(x) T (K + D)~y — (no(21), - -, o ()))-
v 02(x) = k(x,x) — k(x) T (K + 0?I) " 'k(x).

Sendo k(x) un vector de covarianzas entre x e X ..., X,. Os kernel mais utilizados aparecen reco-
llidos en Shahriari e col. (2016).

Este enfoque poderia ser utilizado para o axuste de modelos con diversos hiperparametros dispo-
nibles en base a algin tipo de métrica relacionada co modelo, tal e como se recolle en Snoek e col.
(2012). Neste caso, a funcion a optimizar seria algunha métrica de rendemento do modelo (no noso
caso, 0 AUC) e a matriz de desefio estaria conformada polos posibles valores dos hiperparametros de
cada un dos modelos que busquemos axustar. Para facer isto, debemos asignar uns limites para cada
hiperpardmetro e un nimero méaximo de iteraciéons do proceso. Utilizaremos a funcién bayesOpt do
paquete ParBayesianOptimization (Wilson, 2020).

Deseguido méstranse os dominios, relativos aos posibles valores dos hiperparametros, considerados
para efectuar o proceso de optimizacion en funcién do tipo de modelo («CatBoost Documentationy,
2026; Fernandez-Casal e col., 2024; Shi e col., 2025):

» Random Forest: randomForest ()

e ntrees: Tomard o valor 500.
e mtry: Seus posibles valores estaran comprendidos entre [1, 5].
e maxnodes: Asignarémoslle valores [1,10].

e nodesize: Sexa n a cantidade de observaciéns da nosa mostra e n, o numero de éxitos,
consideraremos o intervalo dado por:

[min {1007 Z—S} ,min {%72716” .

e sampsize: Os posibles valores estaran contidos no intervalo: [0.3, 1].
= XGBoost: xgb.train()

e nrounds: Seu valor serd 1000.
e eta: Tomar4 os valores inseridos no intervalo: [0,0.3].
e gamma: Probaranse os valores contidos en: [0, 10].

e min_child_weight: Consideraremos o intervalo:
[0.6 min {100, 7210} ,0.6mfn {50000, %, 2nH .

e max_delta_step: Outorgarémoslle os valores contidos en [0, 9].

e max_depth: Asignarémoslle os valores inseridos no intervalo [1, 10].
e subsample: Consideramos os limites dados polo intervalo [0.5,0.8].
e colsample_bytree: Consideraremos os valores contidos en [0.5,0.8].
e colsample_bylevel: Tomamos valores dentro de [0.5,0.8].

e scale_pos_weight: Tomaremos un valor contido no intervalo:

[, w], (4.2)

“—2e. B dicir, o nimero de fracasos da mostra de adestramento dividido entre o

sendo w =
de éxitos.
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e early.stop.round: Por defecto estara fixo en 50.
= LightGBM: 1gb.train()

e nrounds: Partiremos dun valor de 1000.
e learning_rate: Outorgarémoslle os valores dentro de [0.005,0.3].
e min_gain_to_split: Os valores propostos son os inseridos no intervalo [0, 10].

e num_leaves: Tomaremos os mesmos valores ca no pardmetro min_child_weight do modelo
XGBoost.

e min_data_in_leaf: Consideraremos os mesmos valores que num_leaves.

e lambda_11: Imputaremos os valores contidos en [0, 10].

e lambda_12: Asignarémoslle os mesmos valores que ao L1.

e max_depth: Os seus valores estaran contidos en [1, 10].

e bagging_freq: Tomara valor 1 para activarse.

e feature_fraction: Consideraremos modelos para valores contidos en [0.5,0.8].
e scale_pos_weight: Tomaré os valores dados por (4.2).

e early.stop.round: Por ser andlogo ao caso XGBoost, tomari o mesmo valor.
= (CatBoost: catboost.train()

e iterations: Tomara valor 1000.

e learning_rate: Consideraremos os mesmos valores que LightGBM.

e depth: Asignarémoslle os mesmos valores ca o modelo anterior.

e 12_leaf_reg: Os valores cos que probaremos seran os contidos no intervalo: [0, 10].

e rsm: Probaremos cos pardmetros descritos no modelo anterior para feature_fraction.
e class_weights: Tomaremos os mesmos valores ca nas casuisticas anteriores..

e early_stopping_rounds: Ten a mesma atribuciéon que early.stopping.rounds, consecuente-
mente tomaremos o mesmo valor.

A idea consistira en efectuar 20 iteracciéns do proceso de optimizaciéon bayesiana buscando maxi-
mizar o AUC de validacién e mantendo un nimero fixo elevado de arbores e iteraciéons. Para finalizar
e evitar o sobreaxuste, efectuaremos 5-folds cross validation para escoller o mellor deles para cada mo-
delo. Notemos que todo este proceso debe ser personalizado, en particular, os folds deben verificar que
non contefien datos comins de ningtn cliente. E dicir, se un usuario presenta unha interacciéon nunha
das particions, este non pode presentar rexistros noutro. Isto efectudmolo a fin de evitar problemas
de dependencia. Utilizaremos tamén técnicas de parada temperd, detendo este proceso de validacién
cruzada unha vez non se produzan melloras representativas durante 20 iteracions.

4.4. Modelo de lecturas a curto prazo

Tal e como comentabamos anteriormente, este modelo resulta especialmente interesante. Isto débese
a que unicamente considerard como éxitos aqueles emails que fosen lidos, como moi tarde, unha hora
e media despois de ser enviados. A idea seria utilizar este modelo para predicir unha hora de envio en
comunicaciéns urxentes ou nas que se pretenda conseguir un impacto inmediato sobre o cliente. Dado
que buscamos predicir a hora con maior probabilidade de lectura a curto prazo, serd necesario incluir
unha variable relativa & hora de envio como explicativa.
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4.4.1. Random Forest

Primeiramente efectuamos o noso proceso de seleccién de variables, descrito na Seccién 4.2, e elimi-
namos aquelas que comentabamos anteriormente. Seguidamente, efectuamos un proceso de seleccion
de hiperpardmetros mediante optimizacién bayesiana e o 5-folds cross validation para seleccionar lo
valor de ntrees. Obtendo os hiperparametros que se recollen no Cadro 4.1.

maxnodes | nodesize | mtry | ntrees | sampsize

6 100 5 500 0.8000

Cadro 4.1: Hiperparametros do modelo Random Forest 6ptimo para lecturas a curto prazo.

A curva ROC relativa ao modelo esta recollida na Figura 4.1. Como vemos, a curva mostra un
achatamento no centro. Isto é sintoma de que o modelo resultante presentard un desequilibrio entre
sensibilidade e especificidade. Observemos que, no referente a AUC, se trata dun modelo bastante
consistente sobre todas as mostras, o que é indicativo de que o modelo non esta sobreaxustado.

Comparativa Curvas ROC

Sensifivity
0.6 08

0.4

0.2

—— Train AUC: 0.722
Val AUC: 0.719
— —— Test AUC: 0.721

T T T T T T T T
1.2 1.0 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0 02

Specificity

0.0

Figura 4.1: Curva ROC relativa ao modelo de lecturas a curto prazo Random Forest.

Seguidamente estudaremos a matriz de confusién do modelo para o seu limiar 6ptimo (Listing 4.1).
Dita matriz permanecera censurada por motivos de confidencialidade.

CONFIDENCIAL

Listing 4.1: Matriz de Confusiéon do modelo de lecturas a curto prazo Random Forest

Na Figura 4.2 represéntase a importancia de cada unha das 15 variables mais influentes do modelo

Na Figura 4.3 mostramos o efecto das 5 variables explicativas mais importantes sobre a resposta.
Por unha banda mostramos as frecuencias relativas (en azul) e, por outra, o ratio de aperturas a curto
prazo relativas a cada categoria ou intervalo numeérico. A lina vermella horizontal recolle a proporcion
de lecturas a curto prazo da mostra.

LA importancia representada seria a reescalada: @/ = —2—2min__ De aqui en diante, sempre nos referiramos &

ZTmax ~Tmin
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/ABANCA

CONFIDENCIAL

Figura 4.2: Importancia das variables explicativas no modelo de lecturas a curto prazo Random Forest.

/ABANCA

CONFIDENCIAL

Figura 4.3: Variacién da proporciéon de lecturas a curto prazo en funcién das cinco variables mais
importantes do modelo Random Forest.

XGBoost

Para este modelo, consideraronse as mesmas variables que no caso anterior e, tras un proceso de
seleccion de hiperparametros e a comparaciéon de modelos mediante o proceso descrito na Seccion 4.3,
concluimos que o modelo ideal seria aquel que presenta os parametros recollidos no Cadro 4.2. Ademais
seu AUC' de test serd de 0.741, que é lixeiramente mellor ao do Random Forest.

4.4.2.

maxnodes eta gamma min_child_weigth max_delta_step
1000 0.07946 8.1386 15375 1.5175
max_depth | subsample | colsample_bytree | colsample_bylevel | scale_pos_weight
5 0.5859 0.5490 0.5703 6.191573

Cadro 4.2: Hiperparametros do modelo XGBoost 6ptimo para lecturas a curto prazo.

Na Figura 4.4b representamos a curva de variacion do AUC medio durante o proceso de validacién
cruzada en funcién do numero de arbores considerado. Sombreado recéllese a quasi-desviacién tipica
dos mesmos. En vermello aparece indicado o AUC medio do 6ptimo seleccionado. Notemos que es-
ta representaciéon non se presenta para a casuistica do Random Forest. Isto débese ao elevado custo
computacional de axustala para unha arbore de tipo regRF (Malley e col., 2012). Por outra banda,
as curvas ROC' do modelo para as distintas mostras aparecen recollidas na Figura 4.4a. Tal e como
vemos, este modelo presenta unhas curvas similar ao anterior, polo que tamén presentard un lixeiro
desequilibrio entre sensibilidade e especificidade. Notemos que, tal e como sucedia co anterior, as tres
mostras presentan valores de AUC similares. Isto é sintoma de que non se trata dun modelo sobre-

importancia serd neste sentido
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axustado ao adestramento.

Comparativa Curvas ROC E ion del AUC en Validacion Cruzada (XGBoost)
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1.0

0.8
L

0725

0700

0.6
1

Sensitivity

0675

0.4

0650

AUC (Media + Desviacién Estandar)

— Train AUG: 0.746
—— Val AUC:0.74
2 — TestAUC: 0.741 0.625

) I i e -

0 200 . 400 600
Numero de Arboles (nrounds)

T T T T T T T T
1.2 1.0 0.8 06 0.4 0.2 0.0 -0.2

Specificity

(b) Evolucién do AUC no 5-folds cross va-
(a) Curva ROC do modelo XGBoost. lidation do modelo XGBoost.

Figura 4.4: Informacion relativa & métrica de validacién do modelo de lecturas a curto prazo XGBoost.

Obtemos, deseguido, o limiar 6ptimo e calculamos a matriz de confusiéon (Listing 4.2). A cal per-
manecerd censurada por motivos de confidencialidade.

Deseguido, estudaremos a importancia que presentan as distintas variables sobre o modelo. Note-
mos que, no caso do XGBoost, consideramos as variables categoricas como dummy. Polo tanto, cada
categoria da variable actiia como un regresor propio. Isto tradicese nun maior nimero variables expli-
cativas, fronte ao modelo Random Forest. E por iso que, se analizamos a importancia das variables de
tipo categoérico, apareceran as dummy relativas a cada clase. Na Figura 4.5 moéstranse as 15 variables
mais importantes xunto coa stia importancia.

CONFIDENCIAL

Listing 4.2: Matriz de Confusiéon do modelo de lecturas a curto prazo XGBoost.

/ABANCA

CONFIDENCIAL

Figura 4.5: Importancia das variables explicativas no modelo de lecturas a curto prazo XGBoost.

Como vemos, o XGBoost presenta unha maior capacidade para “distinguir”’ en funcién da hora.
Isto resulta especialmente interesante no paradigma da presente memoria.

4.4.3. Light GBM

Para este modelo, empregaremos as mesmas variables explicativas ca nos anteriores. Tras efectuar
o proceso de seleccién de hiperparametros descrito anteriormente, obtivemos un modelo 6ptimo cuxos
parametros aparecen recollidos no Cadro 4.3.

Novamente, mostramos a curva de evolucion do AUC medio de validacion cruzada (Figura 4.6b).
Nela observamos un aumento stbito do valor do AUC para os valores de iteraciéns mais baixos, seguido
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nrounds learning_rate | min_gain_to_split num_leaves min_data_in_leaf lambda_11
111 0.0.14703 4.2421 3717 19968 4.8129
lambda_12 max_depth bagging_freq feature_fraction | scale_pos_weight | early.stop.round
0.9993 9 1 0.6029 1.1534 50

Cadro 4.3: Hiperparametros do modelo Light GBM &6ptimo para lecturas a curto prazo.

dun estancamento que finaliza provocado polo early.stop.round. A continuacion, representamos na
Figura 4.6a as curvas ROC' do modelo para cada unha das segmentacions. A cal mostra un AUC de
0.739 para o test. Tal e como observamos, predi mellor que un clasificador aleatorio. A sta matriz de
confusién serd omitida por motivos de confidencialidade 4.3.
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(a) Curva ROC do modelo LightGBM.
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Figura 4.6: Informacion relativa & métrica de validaciéon do modelo de lecturas a curto prazo Light GBM.

CONFIDENCIAL

Listing 4.3: Matriz de Confusiéon do modelo de lecturas a curto prazo LightGBM.

Para as variables categoricas do LightGBM sucede o mesmo que para o modelo anterior, polo
que veremos as importancias das 15 variables méis importantes incluindo as dummy. Na Figura 4.7
represéntanse ditas importancias reescaladas.

/ABANCA

CONFIDENCIAL

Figura 4.7: Importancia das variables explicativas no modelo de lecturas a curto prazo LightGBM.
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4.4.4. CatBoost

Finalmente, vexamos o que sucede co modelo CatBoost. Axustando as mesmas variables ca nos
casos anteriores, obtemos un modelo 6ptimo cuxos pardmetros aparecen recollidos no Cadro 4.4. Este
presenta un AUC de test de 0.741, o mais alto (xunto co XGBoost) de entre todos os modelos.

iterations learning_rate depth | 12_leaf_reg rsm class_weights

629 0.1442 4 6.4351 0.6462 6.191573

Cadro 4.4: Hiperparametros do modelo CatBoost 6ptimo para lecturas a curto prazo.

Observamos, agora, a variacion do AUC de validacién durante o proceso de 5-folds cross valida-
tion (Figura 4.8b). O primeiro que chama a atenciéon é como o punto de parada 6ptimo do proceso
de validacion cruzada sittiase nunha iteracion onde a curva do AUC promedio comeza a descender.
Isto débese a que escolleuse como punto 6ptimo o promedio dos relativos a cada un dos 5 folds. Isto,
combinado ca maior variabilidade que presentou a media dos AUC, provoca esta aparente contradi-
cion. Non obstante, se atendemos & curva ROC' deste modelo para as distintas mostras, (Figura 4.8a)
observamos como o AUC de todas as mostras é practicamente idéntico (proximo a 0.74). Polo que
consideraremos este valor 6ptimo de iteracions.

Comparativa Curvas ROC ” A
P Evolucién del AUC en Validacién Cruzada (CatBoost)
El mejor AUC promedio se alcanzo en el arbol 629
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Figura 4.8: Informacion relativa & métrica de validacién do modelo de lecturas a curto prazo CatBoost.

Se aplicamos agora o seu limiar 6ptimo como regra de decisién, obtemos a matriz de confusiéon
dada polo Listing 4.4. Na que non afondaremos por motivos de confidencialidade.

CONFIDENCIAL

Listing 4.4: Matriz de Confusién do modelo de lecturas a curto prazo CatBoost.

Na Figura 4.9 aparecen recollidas as importancias das 15 variables mais relevantes.

4.5. Modelos de lecturas

Outro enfoque consistiria en tratar de predicir se o cliente vai ler ou non un determinado email,
independentemente de se o fai a curto ou longo prazo. E dicir, tratar de explicar a variable LEIDO.
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Figura 4.9: Importancia das variables explicativas no modelo de lecturas a curto prazo CatBoost.

Para esta casuistica incluiremos como variables explicativas as mesmas que no caso das lecturas a curto
prazo, pero adaptadas & resposta. Tamén realizaremos unha analise similar 4 efectuada na Seccion 4.4
para cada tipo de modelo.

4.5.1. Random Forest

Seguidamente procedemos coa seleccion de hiperparametros para o modelo Random Forest, chegan-
do a que o modelo 6ptimo en base ao exposto na Seccién 4.3 seria 0 que presenta os hiperparadmetros
recollidos no Cadro 4.5. Ademais, consta dun AUC sobre a mostra de test de 0.7112.

maxnodes | nodesize | mtry | ntrees | sampsize

6 100 5 500 0.5

Cadro 4.5: Hiperpardmetros do modelo Random Forest 6ptimo para lecturas.

Unha vez calculado o limiar 6ptimo da curva ROC asociada 4 mostra test, calculamos a matriz de
confusion relativa ao mesmo (Listing 4.5). Non afondaremos nela por motivos de confidencialidade.

CONFIDENCIAL

Listing 4.5: Matriz de Confusién do Modelo Random Forest.

Na Figura 4.10 moéstranse as curvas ROC' do modelo para as diferentes segmentaciéns dos datos.
Como vemos, o AUC é bastante equilibrado nas 3 mostras. Podendo asi concluir que o modelo non
presenta sobreaxuste.

Seguidamente, estudaremos a importancia das variables neste modelo. Na Figura 4.11 mostranse
os 15 regresores méis influentes xunto coas stias importancias reescaladas.

Deseguido analizaremos o efecto que presentan estas variables sobre a resposta, LEIDO. Na Figura
4.12 representamos a variaciéon da proporcién da variable resposta en base as cinco variables mais
importantes do modelo.

4.5.2. XGBoost

Unha vez consideradas as variables anteriores efectuamos a seleccion de hiperpardmetros onde, en
base aos criterios recollidos na Seccion 4.3, seleccionamos un modelo 6ptimo. O cal, presenta un AUC
de test de 0.7403 e cuxos hiperparametros aparecen recollidos no Cadro 4.6.

Na Figura 4.13b representamos a curva de do AUC relativo ao proceso de 5-folds cv. Nela vemos
como, a medida que aumentan as interaccions, os valores tenden a estabilizarse. Acadando un méximo
na iteracion nimero 1000. As curvas ROC relativas ao modelo para cada un dos segmentos que dividen
a nosa mostra mostranse na Figura 4.13a. Observamos que o comportamento do modelo é mellor que
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Comparativa Curvas ROC

Sensitivity

Train AUC: 0.711
Val AUC: 0.711
b Test AUC: 0.711
T T T T T T
1.0 08 0.6 04 0.2 0.0

Specificity

Figura 4.10: Curva ROC' do modelo de lecturas Random Forest.

/ABANCA

CONFIDENCIAL

Figura 4.11: Importancia das variables explicativas no modelo de lecturas Random Forest.

un clasificador aleatorio, emporiso, as diferenzas entre os AUC das mostras de test e validaciéon son
lixeiramente menores aos de adestramento. Ademais, vemos como a curva non esta tan achatada, o
que ¢é indicativo dun maior equilibrio entre especificidade e sensibilidade.

Seguidamente, tras fixar un limiar 6ptimo con valor, analizaremos as métricas da mostra test do
modelo de clasificacién mediante a sia matriz de confusion 4.6.

CONFIDENCIAL

Listing 4.6: Matriz de Confusiéon do Modelo XG'Boost.

Agora, estudaremos a importancia das variables sobre o modelo. Na Figura 4.14 represéntanse as
)
importancias das 15 con maior influencia sobre el.

/ABANCA

CONFIDENCIAL

Figura 4.12: Variaciéon da proporcion de lecturas en funcion das cinco variables méis importantes do
modelo de lecturas Random Forest.
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maxnodes eta gamma min_child_weigth max_delta_step
1000 0.0880 9.0818 2845.202 0.7026
max_depth | subsample | colsample_bytree | colsample_bylevel | scale_pos_weight
5 0.5208 0.5141 0.7906 0.958185
Cadro 4.6: Hiperparametros do modelo XGBoost 6ptimo para lecturas.
Comparativa Curvas ROC
- Evolucién del AUC en Validacion Cruzada (XGBoost)
- El mejor AUC promedio se alcanzé en el arbol 1000

£ 5 5

% 0.65 E

= 1

B 3 '

—— Train AUC: 0.742 = |

—— Val AUC:0.74 06 '

s — TestAUG:0.74 i
1‘.2 1.‘0 0‘.3 cfa c_‘4 o‘.z o.‘o -0‘.2 ' * Namero do Afgaoles(ﬂrouﬂds) ” -

Specifici
Py (b) Evolucién do AUC no 5-folds cross va-
(a) Curva ROC' do modelo XGBoost. lidation do modelo XGBoost.
Figura 4.13: Informacion relativa & métrica de validacién do modelo XGBoost de lecturas.
Figura 4.14: Importancia das variables explicativas no modelo de lecturas XGBoost.
4.5.3. LightGBM

Vexamos, entén, que sucede se axustamos un modelo LightGBM para as variables anteriores. Se
efectuamos a seleccién de hiperparametros obtemos como modelo 6ptimo aquel que presenta os valores
recollidos no Cadro 4.7.

Na Figura 4.15b vemos como evoluciona o valor do AUC de validacién medio do proceso 5-
folds cross-validation para cada iteracién. Observamos como alcanza un 6ptimo para o valor 111.
Este modelo, cuxas curvas ROC recollidas na Figura 4.15a para cada un dos estratos da mostra de
datos, presenta un AUC de test moderado con valor 0.739. Asi mesmo; os valores para a mostra de
adestramento, test e validaciéon presentan valores similares. O que é sintoma de que o modelo non
padece problemas sobreaxuste. Se estudamos agora as curvas ROC, vemos como estas non son tan
achatadas, polo que é de esperar que sexa un modelo relativamente equilibrado entre sensibilidade e
especificidade.



4.5. MODELOS DE LECTURAS

41

nrounds learning_rate | min_gain_to_split num_leaves min_data_in_leaf lambda_11
358 0.2004 1.5361 3626 6358 10
lambda_12 max_depth bagging_freq feature_fraction | scale_pos_weight | early.stop.round
8.5584 3 1 0.7496 1 50

Sensitivity
0.6

04

Cadro 4.7: Hiperparametros do modelo Light GBM 6ptimo para lecturas.

Comparativa Curvas ROC

—— Train AUC: 0.739
Val AUC:0.738
—— TestAUC:0.739

T T T T
12 1.0 0.8 0.

T T T T
6 0.4 02 0.0 02
Specificity

(a) Curva ROC' do modelo Light GBM.

Evolucion del AUC en Validacion Cruzada (LightGBM)
El mejor AUC promedio se aleanzé en el &rbol 358

AUC (Media + Desviacién Estandar)

U

] 100

(b) Evolucién do AUC no 5-folds cross va-

?DD
Nimero de Arboles (arounds)

200 400

lidation do modelo LightGBM.

Figura 4.15: Informacion relativa & métrica de validacion.

Seguidamente, validaremos o modelo basedndonos nas stas métricas mediante a sta matriz de

confusion 4.8.

CONFIDENCIAL

Listing 4.7: Matriz de Confusiéon do modelo de lecturas LightGBM.

Na Figura 4.16 mostranse as 15 variables méis influentes do modelo xunto coa sta importancia

reescalada.

/ABANCA

CONFIDENCIAL

Figura 4.16: Importancia das variables explicativas no modelo de lecturas LightGBM.

4.5.4.

CatBoost

Finalmente, axustaremos un modelo de tipo CatBoost coas variables consideradas ao inicio da
seccion. Obtemos un modelo 6ptimo, con AUC con valor 0.7315, para os hiperparametros recollidos

no Cadro 4.8.
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iterations | learning_rate | depth | 12_leaf_reg rsm class_weights

997 0.2477 3 5.6196 0.5795 1

Cadro 4.8: Hiperparametros do modelo CatBoost 6ptimo para lecturas.

Na Figura 4.17b vemos a evolucion do AUC durante o proceso de 5-folds cv a medida que aumenta
o nimero de iteracions. Vemos como tende a estabilizarse para valores altos. Tamén calculamos a curva
ROC e, en base a ela, o seu limiar 6ptimo. As curvas ROC das tres mostras aparecen recollidas na
Figura 4.17a e, tal e como sucedia nos exemplos anteriores, o AUC do modelo é estable para as 3
mostras. Polo tanto, podemos concluir que o modelo non esté sobreaxustado. Ademais, dada a forma
da curva, podemos sospeitar que este modelo presentard un maior equilibrio entre especificidade e
sensibilidade que os de lecturas a curto prazo.

Evolucion del AUC en Validacion Cruzada (CatBoost)
El mejor AUC promedio se alcanzé en el arbol 997
Comparativa Curvas ROC

nsitivity
0,

AUC (Media + Desviacién Esténdar)

—— Train AUC: 0.743

—— Val AUC:0.741

24 — TestAUC:0.741 0 250 500 75
T T Namero de Arboles (Iteraciones)

T T
12 10 08 06 04 02 00 02

'
1000

(b) Evolucién do AUC no 5-folds
(a) Curva ROC do modelo Cat- cross validation do modelo Cat-
Boost. Boost.

Figura 4.17: Informacién relativa & métrica de validacién do modelo de lecturas CatBoost.

En base ao limiar anterior, podemos calcular as estatisticas da mostra test do modelo mediante a
stia matriz de confusion (Listing 4.8).

CONFIDENCIAL

Listing 4.8: Matriz de Confusiéon do modelo de lecturas CatBoost.

Para concluir, estudaremos a importancia das variables do modelo. Na Figura 4.18 aparecen reco-
llidas as 15 mais influentes xunto coas suas importancias reescaladas.

/ABANCA

CONFIDENCIAL

Figura 4.18: Importancia das variables explicativas no modelo de lecturas CatBoost.
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4.6. Valoracion dos modelos

Tal e como comentabamos anteriormente, 0os nosos modelos non resultaban os mais axeitados & hora
de clasificar o suceso da interaccion. Malia isto, ese non era o obxectivo perseguido nesta memoria;
senén que buscabamos estimar a probabilidade do éxito condicionada &s variables explicativas. Polo
tanto, mesmo se as métricas de clasificacion tradicionais (como o x, PPV, ACC, etc) mostren un
desempeno moderado, o AUC confirma que o modelo poste unha alta capacidade de discriminacion.
Por iso argumentabamos que os elevados AUC permitian confirmar a adecuacién do modelo. Se ben
non podemos efectuar unha valoracién dos modelos en termos de estudar a sta capacidade para ofrecer
unha hora de envio axeitada, si que poderiamos estudar a sta adecuacion a partir dos seus AUC.

No Cadro 4.9 moéstranse os AUC relativos 4s mostras de validacion para cada un dos modelos.
Tal e como vemos todos eles parecen devolver uns AUC relativamente similares, sendo lixeiramente
inferiores os pertencentes aos Bosques Aleatorios. Isto unido ao custo computacional que presentan os
mesmos, fannos decantar polos restantes modelos.

Random Forest | XGBoost | LightGBM | CatBoost

LEIDOS_ CP 0.721 0.741 0.739 0.741

LEIDOS 0.711 0.740 0.739 0.741

Cadro 4.9: AUC’s de mostras de validacién.

Centrémonos agora nos modelos restantes con variable resposta LEIDO_ CP: XGBoost, Light GBM
e CatBoost. Se ben os tres mostran niveis de AUC similares e equilibrados para as nosas tres mostras,
hai dous factores que nos fan decantarnos polo dltimo deles.

= Eficiencia computacional: Dos catro modelos que escollemos axustar ao longo desta memoria,
aqueles que presentan tempos de computacién méis razoables son o CatBoost e o LightGBM.
Polo que, ante valores de AUC similares, escolleremos aqueles que aceleren maéis o proceso.

= Importancia de variables: Unha vez xa temos seleccionados os dous modelos comentados no
item anterior, fixAmonos na importancia das variables para cada modelo. O CatBoost outorga
un maior peso & variable HORA CIRC _C, polo que é de esperar que esta inflia de xeito mais
significativo sobre a nosa resposta. Isto fai que decantemos a balanza por este modelo.

Seguidamente, efectuamos o mesmo procedemento para o modelo de lecturas, tanto a curto, como
a longo prazo. Seguindo a mesma léxica que no caso anterior podemos resumir a nosa eleccion nos
seguintes dous puntos:

= Eficiencia computacional: Do mesmo xeito que no caso anterior, ante AUC similares, esco-
llemos LightGBM e CatBoost.

= Importancia de variables: Non obstante, nesta casuistica, ambos modelos sitian a HO-
RA _CIRC _C como cuarta variable en importancia. Consecuentemente, seleccionaremos o Light GBM
por mostrarse méis eficiente computacionalmente.

4.7. Calibrado

Unha vez seleccionados os nosos modelos definitivos, calibraremos as probabilidades do modelo
para seguir avaliando as stias capacidades. No caso das lecturas a curto prazo, efectuaremos o estudo e
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implementacion sobre o modelo CatBoost e, para a outra variable resposta, efectuaremos dito estudo
sobre o modelo LightGBM sendo totalmente andlogos para o resto. Co fin de efectuar este proceso de
calibrado empregaremos regresién isoténica (Barlow & Brunk, 1972; Brunk, Barlow, Bartholomew
& Bremner, 1973) aplicada sobre o score dos nosos modelos (Fonseca & Lopes, 2017; Niculescu-Mizil &
Caruana, 2005; Zadrozny & Elkan, 2002). Esta clase de regresion insirese dentro das metodoloxias non
parameétricas, impofiendo unicamente a condicién de que a funcién estimada sexa monotona. No noso
caso; a probabilidade condicionada €, por definicién, monotona crecente. Polo que esta metodoloxia
resulta especialmente axeitada para esta casuistica.

Supofiamos que queremos aproximar unha funcion estritamente non decrecente e, para iso, contamos
con pares de observacions {(y;,z;)},_; ,, de xeito que:
=Ly

yi = flz) +e, Vie{l,...,n}.

Enton buscamos minimizar unha determinada métrica do erro (xeralmente o RSS) suxeita 4 con-
diciéon de monotonia. O algoritmo mais utilizado para solucionar este problema é o que se conece como
Pair-Adjacent Violators (PAV) (Barlow & Brunk, 1972; Fonseca & Lopes, 2017; Niculescu-Mizil &
Caruana, 2005; Zadrozny & Elkan, 2002). Dito algoritmo busca atopar unha funcién en chanzos e
constante por tramos para aproximar f minimizando o erro anteriormente mencionado, emporiso, non
afondaremos mais nos pormenores deste algoritmo 2. Para a nosa casuistica, a funcién que buscamos
aproximar seria P (Y = 1|X = x) e os nosos pares de observacions serian os scores achegados polos
modelos (variable explicativa) xunto co valor de clase observado (variable resposta). Este enfoque &,
precisamente, proposto para as calibraciéns de probabilidades a partir dos scores dos modelos de Ma-
chine Learning (Barlow & Brunk, 1972; Fonseca & Lopes, 2017; Niculescu-Mizil & Caruana, 2005;
Zadrozny & Elkan, 2002). Para implementar esta metodoloxia acudiremos ao paquete probably de R
(Kuhn, Vaughan & Ruiz, 2026).

Modelo de lecturas a curto prazo

Primeiramente, calculamos a curva de calibracién da mostra test; a cal queda recollida na Figura
4.19a. Como vemos, a curva é mondtona crecente. Isto indica que as probabilidades obtidas a par-
tir do modelo son adecuadas no sentido de que, a maior probabilidade asignada ao cliente, maior é
P(Y = 1|X = x). Adicionalmente calculamos o Brier Score do modelo sobre a mostra test, sendo
este de 0.208. O cal é moi inferior ao valor de 0.25 que presentaria un modelo ao azar (entendendo
por azar aquel que asigne unha probabilidade do 50 % a cada suceso). Non obstante, isto non implica
que, necesariamente, sexa unha boa calibracion (Hoessly, 2026). Ademais, observamos como a curva
sittase por debaixo da diagonal. Isto significa que o modelo tende a sobreestimar esta probabilidade.

Para solucionalo, propofiemos efectuar unha calibracion isoténica (Fonseca & Lopes, 2017; Niculescu-
Mizil & Caruana, 2005; Zadrozny & Elkan, 2002) sobre a mostra de validacion e, posteriormente, aplicar
esta calibracion sobre as prediciéns propostas polo modelo. Na Figura 4.19b observamos a curva de
calibracién das probabilidades tras aplicar regresién isotonica. Vemos como dita curva achégase 4 dia-
gonal, reflectindo unha mellora substancial na fiabilidade das probabilidades preditas. Deste xeito, o
Brier Score reducese a 0.108 e, tendo en conta que a proporcién da clase positiva sobre a mostra é do
14 %, un modelo aleatorio obteria unha puntuacién de 0.12. Polo que o noso modelo pareceria mais
axeitado. Por outra banda, presenta unha log-loss de 0.356 o cal tradicese nunha mellora dun 12.1 %
con respecto a un modelo que prediga sempre a proporcion de éxitos sobre a mostra. Tendo todo isto en
conta, podemos concluir que as probabilidades estimadas para a posterior proposta de hora 6ptima son
fiables. Cabe destacar que si presenta maior variabilidade e problematica para valores mais elevados
debido & ausencia de datos neses niveis. Non obstante, a nivel de negocio, esta problemética non supén
un obstaculo & hora de cumprir co noso cometido.

2Para mais informacién, consultar Barlow e Brunk (1972) e Brunk e col. (1973).
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Test: Curva de Calibracion Pre-Isotonica Test: Curva de Calibracién Post-Isotonica

Event Rat
Event Rate

075 100 000 075

050 050
Window Midpoint Window Midpoint

(a) Curva de calibracion das (b) Curva de calibracion das
probabilidades preditas por Cat- probabilidades preditas por Cat-
Boost sobre a mostra test previo Boost sobre a mostra test tras
4 calibracion isotonica. aplicar regresion isotonica.

Figura 4.19: Curvas de calibraciéon para o modelo de lecturas a curto prazo.

Modelo de lecturas

Deseguido, repetimos o proceso anterior para o modelo seleccionado para estudar as lecturas. Na
Figura 4.20a recollese a curva de calibracion dos scores previos & regresion isotonica (Barlow & Brunk,
1972; Brunk e col., 1973; Fonseca & Lopes, 2017; Niculescu-Mizil & Caruana, 2005; Zadrozny & Elkan,
2002). Tal e como vemos, sittianse lixeiramente por riba da lifia diagonal. Isto quere dicir que o noso
modelo tende a subestimar moi sutilmente a probabilidade de lectura. O seu Brier Score tomara un
valor de 0.204 o cal, tendo en conta que a proporciéon de éxitos da mostra é de 0.55, supén unha
reducion dun 18 % cun respecto a un modelo que prediga sempre a probabilidade esperada de éxitos (o
55%). Unha vez aplicada a calibracion isotonica (Figura 4.20b), observamos como as estimacions xa
se adectian mais. Malia que o Brier Score mellora moi levemente (0.202), a Log-Loss do modelo toma
un valor de 0.588. Isto significa unha mellora do 14 % con respecto a un modelo que asigne sempre a
proporciéon de éxitos da mostra.

Concluindo asi que se trata dun modelo axeitado para o noso cometido. Notemos que, ao contar
cun maior nimero de éxitos, non se da a casuistica do apartado anterior. Isto débese a que contamos
cunha densidade de datos axeitada para todos os niveis de probabilidade.

Brier Score | Log-loss

Post-calibrado lecturas a curto prazo 0.108 0.356

Post-calibrado lecturas 0.202 0.588

Cadro 4.10: Métricas de calibrado.



46

CAPITULO 4. MODELOS

e Calibracién Po:
LRI

Test: Curva de Calibracién Pre-Isoténica
DN R

Event Rate
Event Rate
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0.00 025 0.50 075 1.00
Window Midpoint

Window Midpoint

(a) Curva de calibracion das probabilidades (b) Curva de calibracion das probabilidades
preditas por LightGBM sobre a mostra test preditas por LightGBM sobre a mostra test
previo & calibracion isotonica. tras aplicar regresion isotonica.

Figura 4.20: Curvas de calibracién para o modelo de lecturas.



Capitulo 5

Posta en producion

Neste capitulo exporemos a parte méis técnica do proceso, que consistiria na aplicaciéon dos mode-
los previamente calculados sobre o noso problema concreto. Tal e como comentamos na introduciéon
da memoria (Capitulo 1), o obxectivo do traballo consistia en asignar para cada cliente unha hora de
envio 6ptima co propédsito de aumentar o impacto das comunicaciéns sobre o usuario. O procedemento
para levalo a cabo consistiria en estimar a probabilidade dun cliente de interactuar cun email enviado
nun determinado instante e, posteriormente, comprobar cal deles maximiza dita probabilidade. Presen-
taremos o caso das lecturas a curto prazo, emporiso, o caso de lecturas en xeral serd totalmente analogo.

Primeiro, debemos preparar un dataset sobre o que efectuar as nosas prediciéns. Para este proceso,
consideraremos os rexistros de clientes entre as datas: “21-11-2025” e “20-02-2026”. Ademais, imporemos
a condicién de que sexan clientes que recibisen mais de 10 comunicaciéns e, de entre eles, tomaremos
os 100 que maior proporciéon de interaccion mostren. O motivo desta restricion é seleccionar usuarios
cun namero de interacciéns significativas. Seguidamente, sera necesario calcular as distintas variables
relativas a eles, polo que deberemos replicar o proceso efectuado no adestramento do modelo. Notemos
que, neste caso, poderemos considerar todos os datos da mostra. Isto débese a que buscamos predicir un
acontecemento futuro e, consecuentemente, ningtin dos rexistros da nosa mostra outorgara directamente
informacién da resposta.

Entén o conxunto de datos presentard unha estrutura como a seguinte:

= Variables relativas as interaccions: Nesta seccion recollense as variables: PROP_LEIDO
CP_HORA, PROP_LEIDO_HORA, RETARDO MEDIANO_HORA, RETARDO APROX _
LEIDO_CP,RETARDO_APROX LEIDO, PERFECCION_LEIDO CP,PERFECCION_LE
IDO, NUM_DIAS ACCESO e TELEFONOI1. Para o calculo destas utilizaremos toda a mostra
anterior, particularizando os resultados para cada cliente.

= Variables recollidas da taboa de datos do cliente: Nesta categoria englobanse as variables:
NIVEL2, SEGMENTO _ID, EDAD, SEXO, AMBITO CLIENTE, VINCULACION TRANS (T,
VINCULACION NEG CT,MESES ANTIGUEDAD CLIENTE,IMP NOMINA SUA,IMP
_ PENSION _SUA e IN_DIGITAL. Buscaremos, enton, o rexistro mais recente para cada cliente
nestas datas. A idea é ter a informacion mais actualizada posible sobre o usuario.

= Variables simuladas: Estas seran aquelas variables &s que lles outorgaremos valores “artifi-
ciais”, en funcién do fenémeno que buscamos predicir. Neste segmento incluiriamos as variables:
CATEGORIA _UNIF e HORA_CIRC _C.

En resumo, construiremos unha taboa onde se recollan as variables anteriores asignando valores
para as que notamos como variables simuladas. Por exemplo, se estamos interesados en cofiecer a
hora ideal de envio para un cliente determinado, inserimos a CATEGORIA _UNIF e consideramos as

47
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24 horas de envio posibles para HORA _CIRC _C. Unha vez feito isto, calculamos as variables depen-
dentes da hora de envio e aquelas baseadas no historico do cliente. Finalmente, efectuamos predicions
e seleccionamos aquela hora que maximice a probabilidade de interaccién.

Unha vez temos un dataset sobre o que traballar, serd necesario cargar o modelo para realizar
as nosas prediciéns. Comezaremos considerando o caso de lecturas a curto prazo onde, lembremos,
seleccionamos o modelo CatBoost como preferible. Non obstante, o proceso seria totalmente andlogo
para o resto de modelos. Dito procedemento sera realizado mediante a libreria catboost. No Listing
5.1 recéllese un esquema de como funcionaria o procedemento en R para a variable LEIDO _CP unha
vez xa temos o noso modelo (modelo_leidos_cp) e 0 obxecto de calibrado (calibrado).

CONFIDENCIAL

Listing 5.1: Script para a obtencién da hora ideal.

Deste xeito, teremos un dataset onde se recollen CLIENTE _ID e as probabilidades de apertura en
funcion da hora de envio (recollidas nas columnas). Dita taboa teria a forma dada polo Listing 5.2.

CONFIDENCIAL

Listing 5.2: Query para a obtenciéon da hora ideal.

Se ben resulta interesante conecer a hora de envio ideal global, deberiamos ter en conta que dende
a entidade non poden efectuar envios a calquera hora do dia. Para resolver esta casuistica propore-
mos a construciéon dunha funcién que faga o seguinte: dado un CLIENTE ID xunto con todas as
stias caracteristicas (recollidas no data frame produccion), un intervalo horario e unha calibracion de
probabilidades efectuada sobre a mostra de validacion (calibracion); obter as probabilidades estima-
das do modelo para cada hora contida no intervalo horario. A implementacién de dita funcion, que
denominamos prob.leido_cp(), esté recollida no Listing 5.3.

CONFIDENCIAL

Listing 5.3: Script para a obtencion da hora ideal.

Agora describiremos o procedemento para as lecturas, considerando o modelo LightGBM; o cal
mudard lixeiramente con respecto ao anterior. Neste caso, utilizaremos o modelo LightGBM que se-
leccionamos no capitulo anterior. A implementacion esté recollida no Listing 5.4. A cal devolve unha
taboa como a recollida no Listing 5.5.

CONFIDENCIAL

Listing 5.4: Script para a obtencién da hora ideal.

CONFIDENCIAL

Listing 5.5: Script para a obtencion da hora ideal.

Como vemos, agora as horas de envio propostas polo modelo difiren bastante daquelas que tefien
lugar a curto prazo. De feito, algunha delas poderia non ser unha hora realista para o envio de emails.
Por iso, creamos unha funcién que permita, ademais, establecer un rango de horas nas que se pretende
efectuar o envio. Dita funcién aparece recollida no Listing 5.6.

CONFIDENCIAL

Listing 5.6: Script para a obtencién da hora ideal.




Capitulo 6

Conclusions e linas de estudo

Neste capitulo trataremos algtins aspectos relativos 4 realizacion do traballo, asi como as conclu-
sidns e futuras linas de estudo para o mesmo que non puideron ser abarcadas nesta memoria.

6.1. Conclusions

Neste traballo buscamos achegar unha solucién a un problema critico para a entidade, como é a
politica de comunicaciéns cos seus clientes via email. Primeiramente, efectuamos unha anélise exhaus-
tiva dos rexistros de emails recollidos pola entidade ao longo dun ano. Proseguimos identificando as
variables resposta (LEIDO e LEIDO CP) e definindo, mediante técnicas de feature engineering, as
explicativas; das que tamén estudamos o seu efecto sobre as nosas respostas. Duas das principais difi-
cultades do noso traballo residiron, por un lado, na enorme cantidade de rexistros cos que era necesario
traballar e, por outro, o nesgo producido polo patrén de envios actual da empresa. Para solucionar
estes dous puntos, conxuntamente, deseniouse unha técnica de subsampling. A continuacion; escollemos
metodoloxias que puidesen resultar axeitadas para o noso cometido (no noso caso, Random Forest,
XGBoost, Light GBM e CatBoost), emporiso, valoraronse outras alternativas s mesmas. Seguidamen-
te, efectuouse unha selecciéon de variables e hiperparametros para as metodoloxias escollidas e, tras
o axuste dos modelos, seleccionamos aqueles que mostrasen mellores aptitudes. Finalmente, median-
te técnicas de calibrado, calcularonse scorings fiables e implementéaronse os procedementos indicados
para a estimacién da hora ideal de envio. Polo tanto, podemos destacar os seguintes puntos clave da
memoria:

= Feature engineering: Construimos novas variables para capturar o efecto da hora do envio e
o histérico do cliente, agrupandoas nunha taboa de adestramento para axustar os modelos.

= Estimacion da probabilidade: Mediante metodoloxias de clasificaciéon binaria e calibrado
fomos capaces de obter estimacions robustas da probabilidade de interaccion dun cliente en
funcién da hora de envio.

= Implementaciéon practica: Adicionalmente, propuxéronse procedementos para o calculo destas
estimacions mediante software R.

Deste xeito, conseguimos modelos con unha gran robustez analitica, sinxelos de implementar e
altamente eficientes.
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6.2. Linas de estudo

Adicionalmente, presentamos certas lifas de actuacion a futuro para estender as capacidades no
noso modelo:

= Test A/B: O seguinte paso natural do traballo desenvolto na presente memoria é comprobar
se 0 noso modelo é efectivo. Para iso seria necesaria a elaboracién dun Test A/B. Deste xeito,
comprobamos se o noso modelo presenta unha mellora estatisticamente significativa con res-
pecto a unha politica de envios aleatoria. Para facelo, seleccionaremos unha mostra de clientes
no contexto dunha determinada campana. O 50 % deles recibird as comunicaciéns en horarios
aleatorios, mentres que ao outro 50 % contactarémoslles nas horas proporcionadas polo modelo.
Seguidamente, definiremos as métricas que seran estudadas durante o periodo que dure o estudo.
Inicialmente proponemos: a taxa de lecturas media dos clientes, a taxa de aperturas
total' e a de clicks. A idea seria comprobar se algunha destas métricas mellora directamente,
como poderia ser o caso das lecturas, ou indirectamente, como seria o caso dos clicks. Antes do
lanzamento de dito proceso, seré preciso realizar unha andlise de potencia estatistica para esco-
ller o tamano de mostra axeitado para garantir unha correcta potencia e significacion estatistica.
Unha vez rematado o periodo de envios, efectuaremos un contraste de hipoteses para proporciéns
a fin de comprobar se o noso procedemento presenta algunha mellora significativa.

Malia que a realizaciéon deste proceso resulta fundamental para a validacion da metodoloxia, a
sta implementacién excede o alcance e as limitaciéns temporais desta memoria. Isto débese &
alta complexidade organizativa que require a posta en marcha deste test, ao ter que coordinar
diversas areas da entidade simultaneamente (C.R.M. Omnicanal, Marketing, etc.). Non obstante,
esta serd a préxima lina de traballo dentro do departamento.

= Politica de envios aleatorios: Seria interesante propoiier unha politica de envio que contacte
aos usuarios a diferentes horas do dia, de xeito que contemos cunha mostra onde todas as horas
estean equitativamente representadas.

= Inclusién de modelos de propension: Unha importante limitacién do proxecto consistia na
ausencia de variables que recollan o contido da mensaxe e a propensiéon do cliente ante o mesmo.
Non obstante, na base de datos da entidade non existian métodos efectivos para acceder ao
contido da mensaxe nin 4 propension do cliente cara ese tipo de produto. Polo que este enfoque
escapase das pretensions da presente memoria.

= Data Drift: O Data Drift é un fenémeno que ten lugar cando a distribucion dos datos re-
lativos &s variables explicativas do noso modelo varia con respecto a4 que presentaban cando o
modelos foi adestrado (Mannapur, 2025). Dado o paradigma baixo o que estamos traballando,
seria interesante contar cunha medida de control deste efecto; pois os habitos de clientes poden
sufrir enormes variaciéons co paso do tempo. En particular; proponemos adaptar o enfoque de
Zamzmi e col. (2025) onde, mediante técnicas de Control Estatistico da Calidade, monitorizan
este drift para unha mostra de imaxes radioloxicas.

lPara ambas taxas consideraremos, por unha banda, as lecturas a curto e,por outra, aquelas que sexan independentes
da tardanza de apertura.
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