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1. Resumen Ejecutivo

La empresa de telecomunicaciones enfrenta dificultades para retener a sus
clientes debido a la falta de estrategias efectivas. Los usuarios expresan su
deseo de cancelar el servicio, lo que representa un gran desafio para la
compaifiia.

El proyecto busca implementar un andlisis y sistema de prediccién de
clientes que deseen cancelar el servicio, esto permitira mejorar la capacidad de
retencion y reducir la tasa de abandono. Se utilizaran soluciones basadas en
Inteligencia de Negocios y Ciencia de Datos para identificar las variables claves
en la toma de decisiones.

La implementacion exitosa del proyecto permitira a la empresa retener a
mas clientes y reducir la cancelacion de servicios. Esto se traducird en una
mejora en la satisfaccion del cliente y un aumento en los ingresos de la
compafia. Ademas, la empresa se destacard en el mercado altamente
competitivo de las telecomunicaciones y mejorara su posicion en comparacion
con sus competidores. La solucibn brindara una ventaja estratégica al
proporcionar informacién valiosa para la toma de decisiones basada las variables

mas importantes o relevantes.

2. Resumen Ejecutivo Grafico
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Figura 1. Correlacion de variables numéricas: Tenure, MonthlyCharges y TotalCharges

En el grafico, figura 1, se observan las correlaciones entre las variables

numeéricas Tenure, MonthlyCharges y TotalCharges.
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Figura 2. Arbol de decisién para determinar si el cliente desea o no la cancelacién del servicio

En el gréfico presentado, figura 2, se puede apreciar que las variables que
son mas importantes en la toma de decisiones segun el arbol de decision
podado.
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Figura 3. Random Forest Model

En el gréfico presentado, figura 3, se aprecia la estabilizacion de los arboles

generados de manera independiente.
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Figura 4. Importancia de variables



En el gréfico presentado, figura 4, se observan las variables mas importantes
para el modelo Random Forest (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013), entre
ellas las 3 principales son: tenure, Contract y PaymentMethod.

3. Detalle Técnico
3.1 Fuente de datos

La fuente de datos fue obtenida de Kaggle, cuenta con una base de datos
de 7.043 usuarios, las variables a utilizar son: género, si el usuario es mayor a
65 afos, si posee pareja, si vive con dependientes, el nUmero de meses que
tiene el servicio con la empresa, si posee servicio de telefonia, si posee varias
lineas telefdnicas, si posee servicio de internet con la empresa, o el servicio que
tiene, si posee servicio de seguridad online, si posee un servicio de respaldo de
datos, si posee servicio de deteccion de dispositivos, si posee plan de soporte
técnico, si posee servicio de tv, si posee servicio de peliculas, el tipo de contrato,
si tiene servicio de facturacién electronica, el modo de pago, el valor mensual a
pagar por servicios, el valor total del cliente y si el cliente desea o0 no cancelar el
servicio; con la data en mencion se busca identificar las variables mas relevantes
en la prediccion de la cancelacion del servicio por parte del cliente, con el fin de
desarrollar estrategias que permitan mejorar la calidad del servicio y, por ende,
fidelizar a los usuarios.

Para trabajar los algoritmos de Decision Tree y Random Forest no se
tomaron en cuenta las variables customer id, cargo mensual y cargo total, la
primera es irrelevante y las dos ultimas son valores de cobro dependientes de

los varios servicios que posee el abonado.

3.2Técnicas

Previo al uso de las técnicas se valida la correlacion entre las variables
numeéricas (figura 1), en las que se observa que las variables que poseen una
fuerte correlacion son tenure y Monthlycharges vs Totalcharges, poseen 0.83 y
0.65 respectivamente, poseen cierta dependencia lineal o relacién entre ellas.

Las variables numéricas que posee menor correlacion son tenure con
Monthlycharge, es 0.25, hay baja dependencia lineal o poca relacién entre ellas
(Hastie, T., Tibshirani, R., & Friedman, J. (2009)).



Las técnicas usadas para predecir las variables mas importantes son:

Arbol de decision y podado, (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013), es
una herramienta de andlisis que permite interpretar y explicar facilmente las
decisiones tomadas, esta orientado a identificar los factores que inciden en la
decision del usuario. Ademas, muestran la relevancia de las variables en la
prediccion, y la técnica de podado elimina las ramas del arbol que no aportan
significativamente a la precision de la prediccion.

Random Forest, (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013), “es un método
de aprendizaje en conjunto versétil y potente que combina las predicciones de
multiples arboles de decision para ofrecer resultados robustos y precisos en una
amplia variedad de tareas de prediccion”, en el grafico, figura 3, se puede
apreciar como se estabiliza los mudltiples arboles generados de manera
independiente, utilizando una particién recursiva que busca la mejor division de
los datos en cada nodo del arbol, se observa que se estabiliza en los 20 arboles
aproximadamente, los datos del usuario se representan con colores: verde para
los que no cancelan el servicio, rojo para los que si cancelan y negro para los

generados pero que no visibles, pero estan dentro de la corrida estadistica.

4. Resultados

En base a los resultados del decision tree (figura 2), se puede concluir que
las variables que poseen mayor peso en la toma de decisiones son: Contract,
InternetService y tenure, por ello es necesario implementar tacticas de mejora
que permitan optimizar el servicio ofrecido y asi garantizar la satisfaccion y
retencién de los clientes a largo plazo.

Segun los resultados del Random Forest (figura 4), se puede observar que
las variables que poseen mayor importancia en la toma de decisiones son tenure,
contract y paymentmethod, respectivamente.

Al comparar las dos técnicas de prediccion, se puede observar que
Random forest obtiene una tasa de error del 20.79%, mientras que la técnica de
arbol de decisidon presenta una tasa de error ligeramente mayor del 21.50%, lo
gue sugiere que Random forest es mas precisa para predecir los resultados
(Breiman, L. (2001). Random forests. Machine Learning, 45(1), 5-32.).
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