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RESUMEN

En el mundo empresarial moderno, la fidelizacion y retencion de clientes se han convertido en
elementos esenciales y criticos a la hora de definir estrategias y politicas que reduzcan la desercion
de clientes hacia otros mercados y/o productos. Perder clientes es mas costoso que atraer nuevos.
El estudio del comportamiento de los clientes, en particular de su desercién, se ha convertido en

una necesidad urgente dentro del &mbito empresarial.

En las empresas financieras, especialmente en los bancos, es un factor critico entender las
deserciones y poder predecir dicho comportamiento. El objetivo principal de este trabajo es
encontrar patrones en los datos que permitan identificar y comprender las deserciones, mediante la
realizacion de diferentes iteraciones sobre los datos y utilizando las diferentes técnicas que se
abordan en la especialidad de Analitica y Data Science de la Universidad de Antioquia.

El proceso comienza con una primera iteracion evaluando los datos a través de un modelo de
regresion logistica. A partir de ahi, iteraciones posteriores permiten evaluar modelos de aprendizaje
automatico en busca del modelo éptimo y mejores resultados.

Palabras clave — Analitica, Ciencia de Datos, Banking, Machine Learning.
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ABSTRACT

In the modern business world, customer loyalty and retention have become essential and critical
elements when defining strategies and policies that reduce customer defection to other markets
and/or products. Losing customers is more costly than attracting new ones. The study of customer
behavior, particularly their defection, has become an urgent necessity within the business sphere.

In financial companies, especially banks, it is a critical factor to understand defections and be able
to predict such behavior. The main objective of this work is to find patterns in the data that allow
for the identification and understanding of defections, by carrying out different iterations on the
data and using the different techniques addressed in the Analytics and Data Science specialization

at the University of Antioquia.

The process starts with a first iteration evaluating the data through a logistic regression model.
From there, subsequent iterations allow for the evaluation of machine learning models in search of
the optimal model and best results.

Keywords — Analytics, Data Science, Banking, Machine Learning.
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1. INTRODUCCION

En el mundo empresarial moderno la fidelizacion de los clientes y la retencion de estos se han
convertido en elementos esenciales y criticos a la hora de definir estrategias y politicas que
disminuyan la desercion de clientes hacia otros mercados y/o productos. Perder clientes es mas
costoso que atraer nuevos clientes [1]. El estudio sobre el comportamiento del cliente,
particularmente su desercién, se ha convertido en una necesidad imperante dentro del ambito

empresarial.

En las compafiias financieras y especialmente en los bancos es un factor critico entender las
deserciones y poder predecir dicho comportamiento. El objetivo principal del presente trabajo es
hallar patrones en los datos que permitan identificar y entender las deserciones, realizando
diferentes iteraciones sobres los datos, usando las diferentes técnicas que se abordan en la
especializacién de Analitica y Ciencia de datos de la Universidad de Antioquia.

Se comienza con un analisis exploratorio de datos y después una primera iteracion evaluando los
datos a través de un modelo de regresion logistica, a partir de alli las iteraciones siguientes permiten
evaluar modelos de machine learning en la busqueda del modelo 6ptimo y los mejores resultados.
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2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Se aborda la necesidad de las empresas bancarias de retener a sus clientes existentes, ya que adquirir
nuevos clientes puede ser muy costoso. Por ende, la prediccion del retiro de clientes bancarios se

ha convertido en una prioridad para las empresas financieras.

El objetivo es desarrollar un modelo preciso y confiable que pueda ayudar a las empresas bancarias
a predecir el retiro de los clientes y tomar acciones a partir de dichos resultados. Para lograr esto,
es necesario identificar los factores que influyen en la decision de retirarse y utilizar técnicas de
aprendizaje automatico para predecir comportamientos futuros. Por lo tanto, la meta final es

identificar las variables mas importantes que explican porque un cliente podria darse de baja.
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3. JUSTIFICACION

En primer lugar, la retencion de clientes es una estrategia fundamental para las empresas bancarias,
ya que adquirir nuevos es costoso y puede ser dificil en un mercado altamente competitivo. Por lo
tanto, predecir el retiro de los clientes es esencial para tomar medidas preventivas y retener los
existentes [1].

¢Pero, esa estrategia deberia centrarse Unicamente en la retencidn de clientes existentes? ;O se
podra abordar un enfoque alternativo para atraer nuevamente a aquellos clientes que ya decidieron
retirarse?

Quizas desde un punto de vista empresarial y de minimizacion de costos, la estrategia a
implementar se enfocaria en la retencion de clientes existentes siguiendo la premisa que dice
adquirir nuevos clientes es mas costoso.

En segundo lugar, la utilizacién de técnicas de aprendizaje automatico para predecir el retiro de
usuarios se ha vuelto cada vez mas comun en el sector bancario, pero ain existen desafios y
oportunidades para mejorar la precisién de los modelos de prediccion. Es precisamente esta
necesidad, la que lleva a la seleccion del problema planteado, como la oportunidad que existe para
analizar un tema conocido desde diferentes puntos de vista con el objetivo de aplicar las mejores
técnicas de modelamiento predictivo de datos y algoritmos de machine learning que nos den la
informacidn suficiente para la toma de decisiones y elaboracion de propuestas y estrategias para la
retencion de clientes en el sector bancario.

El aporte que este trabajo tendra a la ciencia es la presentacion de un modelo de prediccion preciso
y confiable para la retencion de usuarios en el sector bancario, que puede ser utilizado por las
empresas para tomar medidas preventivas y mejorar su capacidad de retener a los usuarios
existentes. Ademas, este trabajo puede servir como una guia para futuras investigaciones en el area

de prediccion de retiro de usuarios en diferentes sectores.
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4. OBJETIVOS

4.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo de machine learning para predecir el retiro de clientes con una alta
confiabilidad, usando como métrica la curva ROC y el area bajo la misma AUC con un valor

esperado igual o mayor a 0.8 para poner en produccion.

4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Analizar el comportamiento y relacion que tienen las variables independientes con la variable
objetivo.
¢ Implementar diferentes técnicas o algoritmos de aprendizaje supervisado.

e Comparar métricas de diferentes modelos y escoger el mas adecuado de acuerdo con el contexto
de negocio.

e Interpretar resultados y métricas asociadas a la implementacién final.
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5. MARCO TEORICO

Cuando se piensa en Machine Learning se suele pensar en algo “nuevo” o que ha sido un avance
reciente en la ciencia, y la realidad es otra. En los afios 60, Frank Rosenblatt, un psicélogo
estadounidense de la Universidad Cornell sent6 las bases para el campo del aprendizaje profundo
quién se baso en sistema nervioso humano para construir una maquina que fuera capaz de
reconocer letras del alfabeto, el cual se llamo “perceptron” [2] y a partir de ahi empez0 a tener
mas relevancia el tema en la ciencia, hasta llegar a lo que percibimos hoy como inteligencia

artificial.

Cabe destacar, que el ML, DL y la Al juegan un papel fundamental en la sociedad y el avance de
la misma, ejemplo de esto es que tiene aplicaciones en la medicina [3], medio ambiente y

contaminacion [4], finanzas [5] [6], economia [7], logistica [8], entre otras areas y disciplinas.

Al tener el ML y la Al un campo de aplicacion muy amplio, permite implementar soluciones
basadas en datos para problemas complejos en las organizaciones, y es aca donde se acepta el
reto de enfrentarse a un problema cotidiano en las compafiias prestadoras de servicios como lo es
el manejo y retencion de los clientes, volviéndose esta la tematica a tratar durante el desarrollo de

este articulo.

Como resultado del avance del ML a través del tiempo, se tienen muchas soluciones y algoritmos
disefiados para resolver problemas en multiples areas, es por esto que no debe buscarse solamente
la solucion que mejor se adapte, sino que también debe buscarse una solucion que tenga un buen
desempefio, el cual debe ser cuantificado. Algunas métricas para problemas de clasificacion son
como la precision (precision), la exhaustividad (recall), el puntaje F1 (f1 score) y la exactitud
(accuracy) [9], las cuales suelen ser muy utiles a la hora de escoger un algoritmo de clasificacion.
De igual manera existen métricas mas generales que evaltan el grado de separabilidad entre

clases como la curva ROC y el area bajo la misma AUC [10].
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6. METODOLOGIA

La metodologia empleada en este estudio se centra en el desarrollo de un modelo de aprendizaje
automatico capaz de predecir el retiro de clientes bancarios. Para ello, se llevaran a cabo una serie
de pasos que permitiran explorar y analizar los datos, preprocesarlos y modelarlos adecuadamente

para obtener un buen desempefio predictivo.

Se realizara un analisis exploratorio de datos para analizar patrones y encontrar relaciones entre las
variables, y a su vez un preprocesamiento de los datos antes de modelar. Se aplicaran técnicas de
normalizacion, estandarizacion y codificacion de variables categdricas para garantizar que los datos

estén en el formato adecuado para el modelado.

Para la modelacion se definirda como punto de partida una regresion logistica. Esto permitird

obtener una linea base para la comparacion con otros modelos que se desarrollen posteriormente.

Se implementaran diferentes modelos y configuraciones de hiperparametros y se compararan los

resultados de los modelos para seleccionar el mejor modelo con el mejor score.

Toda la metodologia mencionada se realizara con el lenguaje de programacion Python [11].



PREDICCION DE RETIRO DE CLIENTES BANCARIOS 17

7. RESULTADOS
7.1 DATOS
Los datos estdn compuestos por un archivo en formato CSV: Churn_Modelling.csv, el cual
contiene 14 columnas como se muestra en la tabla 1 con 10.000 observaciones, el peso total del
archivo es de 669 Kb.

TABLA 1: TIPOS DE DATOS

‘ Columna Descripcion Tipo de dato
RowNumber Numero de fila (observacion) int64
Customerld identificacion del cliente int64
Surname Apellido object
CreditScore Puntaje crediticio int64
Geography Lugar de vivienda object
Gender Género object
Age Edad int64
Tenure Tiempo de tenencia int64
Balance Balance float64
NumOfProducts Numero de productos int64
HasCrCard Tiene Tarjeta de Crédito int64
IsActiveMember Activo int64
EstimatedSalary Salario Estimado float64
Exited Abandono int64

7.2. ANALISIS EXPLORATORIO

Se comienza llevando a cabo un analisis exploratorio de datos. Esto permite obtener informacion
detallada sobre las caracteristicas de los datos, detectar posibles patrones y relaciones entre
variables, y descubrir cualquier irregularidad que pueda afectar el desempefio del modelo.

Se evidencia que no existen datos faltantes o nulos y se revisan los valores Unicos en las variables
categdricas para tener certeza de que no haya inconsistencia o errores de escritura que alteren las
categorias. Se implementa una exploracion visual y estadistica de los datos, se calculan las

estadisticas descriptivas y las correlaciones entre las variables.

7.2.1 ANALISIS DE VARIABLES CATEGORICAS
Se observa que el dataset contiene mas créditos otorgados en Francia, hay mayoria de personas con
tarjetas de crédito, y también que la variable objetivo presenta un desbalanceo, lo cual puede ser

un problema al momento de modelar como se observa en la figura A.
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Variable Geography

Variable Gender

Variable HasCrCard

5000 4
4000 4
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0
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Fig. A Variables categoricas

Distribucion de variables categdricas

5000 4
4000 4
3000 4
2000+
1000 A

7.2.2. ANALISIS DE VARIABLES NUMERICAS
Se realiza estadistica descriptiva sobre las variables numéricas y se puede detallar en la figura B

Variable IsActiveMember

0 1
IsActiveMember

Variable Exited C

8000+

6000+

4000 4

count

2000+

Yes

No
Exited_C

que la variable Tenure y NumOfProducts se pueden tratar como variables categoricas, entendiendo

que son discretas y provienen de procesos de conteo [12].

count
mean
std
min
25%
50%
75%

max

CreditScore

10000.000000

650.528300

96.653299

350.000000

584.000000

652.000000

718.000000

850.000000

Age
10000.000000
38.921300
10.437806
18.000000
32.000000
37.000000
44000000

92.000000

Tenure

10000.000000

5.012800

2892174

0.000000

3.000000

5.000000

7.000000

10.000000

Balance MNumOfProducts

10000.000000

76485.889288

62397405202

0.000000

0.000000

97198.540000

127644.240000

250898.090000

Fig. B Variables numéricas.

10000.000000

1.530200

0581654

1.000000

1.000000

1.000000

2.000000

4.000000

EstimatedSalary
10000.000000
100090.2393881
57510492318
11.580000
51002.110000
100193.915000
149388.247500

199992430000

Se implementan graficos de dispersion con todas las variables numéricas distinguidas por la clase

“Exited” en la figura C y en las diagonales se grafican los KDE (Kernel Density Estimate) de cada

variable vs la variable respuesta con el fin de observar discriminacion de la variable objetivo a

través de las variables numéricas.
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Fig. C Gréficos de dispersion y KDE para variables numéricas.

De la figura anterior se puede decir que la variable “Age” tiene cierto impacto con la variable
objetivo, pues parece que la media de edad de quienes no se retiran es menor a la de los que si lo

hacen, y esto puede verse en el diagrama de cajas de la figura D.

' }—-—{ o .
}—.—{ HHHHH I +

T T T T T T T T
20 30 40 50 60 70 80 20
Age

]

Exited_C

=z
S

Fig. D Diagrama de cajas para la variable “Age” vs “Exited”.
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Por ultimo, se examina las correlaciones entre las variables numéricas para determinar si hay
variables que estén altamente correlacionadas y que puedan ser eliminadas para reducir la
complejidad del modelo, pero en este caso no existen correlaciones fuertes como se aprecia en la

figura E.

CreditScore iGN -0. 0.00 0.01 0.01 -0.00

Age --0.00 0.03 -0.03 -0.01
Tenure - 0.00 -0. -0.01 0.01

Balance - 0.01 0.03 -0.

NumOfProducts - 0.01 -0.03 0.

EstimatedSalary --0.00 -0.01

e
=}
it

0.01 0.01

CreditScore -
Age -

Tenure -

Balance -
NumOfProducts -

b
o
]
v
o
il
©
E
d

Fig. E Matriz de correlaciones.

7.3 PIPELINE

El pipeline o flujo de trabajo que se propone consta de iteraciones que seran realizadas con el fin
de obtener el modelo con el mejor AUC para ser puesto en produccion, tal como se ve en la figura
F.

Iteracion 1

Dataset Preprocesamiento ; Modelo escogido

Iteracion 5

Fig. F Pipeline del proyecto.
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7.4 MODELAMIENTO

El modelamiento consta de un preprocesamiento y 5 iteraciones realizadas con el fin de escoger la
mejor solucién basada en el area bajo la curva ROC. Dentro de esas iteraciones se encuentra el
baseline. Los modelos de ML usados pertenecen a la libreria de Python Ilamada scikit-learn, la cual

tiene diversas aplicaciones para modelamiento, estadistica y machine learning [13].

7.5 PREPROCESAMIENTO

Como se observd en la seccion de analisis exploratorio, se tienen variables numéricas continuas
con diferentes distribuciones y variables categéricas con distintas categorias, por esta razon se
escalaron las variables numéricas y se codificaron las variables categoricas, para tener un conjunto

de datos listo para un adecuado modelamiento.

Para las variables numéricas se utilizO MinMaxScaler y para las categoricas se utilizo
OneHotEncoder, ambas de la libreria scikit-learn [13]. Ademas, variables como “Customerld”,
“Surname”, “RowNumber” no fueron tenidas en cuenta ya que no agregan valor a la solucion del

problema.

Por altimo, se separan los datos en 2: datos de entrenamiento y prueba. Esto con el fin de poder
entrenar con una cantidad de registros y poder evaluar el desempefio con registros que los modelos

no hayan visto.

7.6 ITERACIONES

Para cada iteracion se usaron los datos de entrenamiento para entrenar los modelos y se calculo el
AUC con los datos de prueba para validar desempefio y capacidad de generalizacion sobre datos
no vistos antes, ademas se utiliza un random state igual a “1234” para garantizar reproducibilidad.

Los modelos de machine learning de clasificacion que fueron usados son:

e Logistic Regression: Es un algoritmo que utiliza una funcién logistica para estimar la

probabilidad de pertenencia a una clase. Ajusta coeficientes mediante la maximizacion de
la funcion de verosimilitud y clasifica las observaciones segun un umbral. Es ampliamente

utilizado para problemas de clasificacion binaria y multiclase [14].
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Support Vector Machine (SVM): Se basa en la idea de encontrar un hiperplano 6ptimo que

separe las clases de manera Optima en un espacio de mayor dimensién. El algoritmo busca
maximizar la distancia entre el hiperplano y los puntos de datos mas cercanos, Ilamados
vectores de soporte. SVM utiliza funciones de kernel para mapear los datos a un espacio de
caracteristicas de mayor dimensién y resolver problemas no lineales [15].

Decision Tree Classifier: Es un algoritmo que crea un arbol de decision donde cada nodo

representa una caracteristica y cada rama una posible decision. Se divide el conjunto de
datos en subconjuntos méas puros segun las caracteristicas. Al llegar a las hojas, se asigna
una etiqueta de clase a cada instancia. El arbol se utiliza para hacer predicciones
clasificando nuevas instancias basandose en las decisiones tomadas durante la construccion

del arbol [16].

Random Forest Classifier: Combina multiples arboles de decisién. Cada arbol se entrena

con una muestra aleatoria del conjunto de datos y utiliza una combinacion de caracteristicas
para realizar predicciones. Luego, se promedian las predicciones de todos los arboles para
obtener una prediccion final. Esto ayuda a reducir el sobreajuste y mejorar la precision.
Ademas, Random Forest utiliza técnicas como el muestreo bootstrap y la seleccion aleatoria
de caracteristicas para aumentar la variabilidad y la diversidad entre los arboles del bosque
[17].

KNeighborsClassifier: Esta basado en el concepto de vecinos mas cercanos. Se asigna una

etiqueta de clase a una instancia desconocida basandose en las etiquetas de sus vecinos mas
cercanos en el espacio de caracteristicas. EI nimero de vecinos se especifica como un
parametro, y se utiliza una medida de distancia para determinar la cercania entre las
instancias. KNeighborsClassifier se basa en la idea de que las instancias similares tienden
a pertenecer a la misma clase y proporciona una forma sencilla pero eficaz de clasificar

nuevos datos basandose en su vecindario mas cercano [18].
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7.6.1: ITERACION 1: BASELINE CON REGRESION LOGISTICA
Como linea base se implemento una regresion logistica, siendo este debido a su interpretabilidad y

eficacia. Como resultado de esta iteracion se obtuvo un AUC de 0.75.

7.6.2 ITERACION 2: MULTIPLES MODELOS Y AFINAMIENTO DE
HIPERPARAMETROS

Se utilizaron varios modelos y se aplico bdsqueda exhaustiva de los hiperparametros a cada uno
para encontrar los parametros que mejor AUC generaran, obteniendo los resultados mostrados en
la tabla 2.

TABLA 2: RESULTADOS DE LA ITERACION 2.

‘ Modelo AUC Mejores parametros ‘
SvC 0.82 {'C" 5, 'kernel': 'poly'}
DecisionTreeClassifier 0.82 {'max_depth": 10, 'min_samples_split": 100}
RandomForestClassifier 0.86 {'max_depth'": 10, 'min_samples_split": 60, 'n_estimators': 100}
KNeighborsClassifier ~ 0.77 {'algorithm': 'ball_tree’, 'n_neighbors". 15, 'p": 1}

7.6.3 ITERACION 3: MULTIPLES MODELOS, AFINAMIENTO DE
HIPERPARAMETROS Y SELECCION DE CARACTERISTICAS
Se implementaron los mismos modelos de la iteracion 2, pero esta vez se realiza seleccion de
caracteristicas a través de las clases SelectKBest, f_classif, chi2 de scikit-learn, las cuales sirven
para escoger las variables numéricas y categéricas que tengan mayor relacién con la variable
objetivo, y asi tener un modelo mas parsimonioso. Los resultados de esta iteracion se ven en la
tabla 3.
TABLA 3: RESULTADOS DE LA ITERACION 3.

‘ Modelo AUC Mejores parametros ‘
SvC 0.82 {'C" 5, 'kernel": 'poly'}
DecisionTreeClassifier 0.83 {'max_depth": 10, 'min_samples_split": 100}

RandomForestClassifier 0.86 {'max_depth": 10, 'min_samples_split": 60, 'n_estimators': 100}
KNeighborsClassifier ~ 0.81 {algorithm": 'brute’, 'n_neighbors": 15, 'p": 1}
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7.6.4 ITERACION 4: MULTIPLES MODELOS, AFINAMIENTO DE
HIPERPARAMETROS Y AJUSTE DE PESOS
Nuevamente se wusaron los modelos de las iteraciones anteriores a excepcion de
KNeighborsClassifier, ya que en esta iteracion se ajustan los pesos de las clases a predecir en cada
modelo, y KNeighborsClassifier no cuenta con este parametro. Se realiza esta configuracién con

el fin de recompensar el desbalanceo de las clases. Los resultados estan en la tabla 4.

TABLA 4: RESULTADOS DE LA ITERACION 4.

Modelo AUC Mejores parametros ‘
SvC 0.84 {'C" 5, 'kernel': 'poly'}
DecisionTreeClassifier  0.83 {'max_depth'": 10, 'min_samples_split": 100}

RandomForestClassifier 0.86 {'max_depth'": 20, 'min_samples_split": 60, 'n_estimators". 150}

7.6.5: ITERACION 5: MULTIPLES MODELOS, AFINAMIENTO DE
HIPERPARAMETROS Y BALANCEO DE CLASES
En esta iteracion se realizo un balanceo de las clases, ya que como se observa en la figura A, hay
mas casos con cero de la clase “Exited”, de tal manera que se logré obtener una proporcion muy
parecida de ambas clases, teniendo 2389 observaciones de la clase 0 y 2037 observaciones de la

clase 1. Los resultados se aprecian en la tabla 5.
TABLA 5: RESULTADOS DE LA ITERACION 5.

| Modelo AUC Mejores parametros |
SvC 0.86 {'C". 5, 'kernel" 'poly'}
DecisionTreeClassifier 0.84 {'max_depth": 10, 'min_samples_split": 100}
RandomForestClassifier 0.87 {'max_depth": 15, 'min_samples_split": 60, 'n_estimators": 100}
KNeighborsClassifier 0.83 {'algorithm": 'ball_tree', 'n_neighbors" 10, 'p": 1}

7.7 MEJOR MODELO

El modelo que mejor desempefio mostr6 durante las iteraciones fue Random Forest Classifier, el
cual obtuvo un AUC de 0.87. Los parametros establecidos para lograr el mejor desempefio del
modelo fueron un max_depth (profundidad méxima) de 10, min_samples_split (division minima

de muestras) de 100, n_estimators (nimero de arboles) de 100.
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7.8 METRICAS ADICIONALES E IMPORTANCIA DE LAS VARIABLES

Se realizaron otras métricas de clasificacion para evaluar el rendimiento del modelo escogido, para
tener un mayor nivel de detalle y entendimiento de su capacidad predictiva.

7.8.1 PRECISION, RECALL, F1-SCORE

Para el precision, recall y f1-score se obtuvieron los resultados de la tabla 6.
TABLA 6: PRECISION, RECALL Y F1-SCORE.

‘ Clase Precision Recall fl-score ‘
0 0.81 0.86 0.83
1 0.82 0.76 0.79

7.8.2 MATRIZ DE CONFUSION

La matriz de confusion muestra detalladamente cuantas observaciones clasificd bien y mal para

cada clase, observandose la cantidad de falsos positivos, falsos negativos, verdaderos positivos y
verdaderos negativos, tal como se evidencia en la figura G.

Confusion matrix

600
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Not exited 104

400

True label

300

Exited - 148

200

48 48
4 S
& ¢
Predicted label

Fig. G: Matriz de confusion.
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7.8.3 CURVA ROC
El AUC fue la métrica de clasificacion para escoger el mejor modelo, la cual es el &rea bajo la

curva ROC. En la figura H se presenta dicha curva.

Curva ROC para RandomForestClassifier
1.0 |

0.8 1

0.6 1

0.4 A

True Positive Rate

0.2 A

— AUC=0.866

0.0 A

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Fig. H: Curva ROC.

7.8.4 IMPORTANCIA DE LAS VARIABLES
La importancia de las variables muestra qué tanto peso o influencia tiene cada una de las variables
al momento de realizar una prediccion, y para el algoritmo Random Forest Classifier se observa en

la figura I.

RANDOM FOREST CLASSIFIER FEATURE IMPORTANCE
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FEATURE NAMES

Geography_Germany

Gender_Male

Gender_Female

Geography_France

Geography_Spain

000 005 0.10 0.15 0.20 025 030 0.35 0.40
FEATURE IMPORTANCE

Fig. | Importancia de las variables en el mejor modelo.
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8. DISCUSION

A traveés de la implementacion experimental en cada iteracion se logré ajustar parametros y
cambiar definiciones que fueron permitiendo poco a poco obtener un mejor resultado y converger
a una solucion, teniendo una linea base que permitio tener puntos de comparacion para escoger la

implementacion éptima entre todas las opciones.

En la ejecucion de cada iteracion se implementaron diferentes configuraciones de los modelos,
escogiendo los mejores pardmetros que optimizaron la métrica AUC y asi poder tener varias
opciones como solucion. En la linea base se obtuvo un AUC de 0.75, lo cual es aceptable, asi que
de entrada habia que encontrar una solucion que superara ese umbral. En la iteracion 2 se consiguio
un mejor AUC respecto a la linea base, el modelo Support Vector Machine y Decision Tree
obtienen el mismo valor, Random Forest Classifier el mayor y KNeighbors Classifier el menor
como se aprecia en la tabla 2. En la iteracion 3 Random Forest Classifier sigue con el mejor AUC
y KNeighbors Classifier con el menor a pesar de que aumento6 un poco, y Decision Tree Classifier
supera a Support Vector Machine como se ve en la tabla 3. Posteriormente, durante las iteraciones
4y 5, Random Forest Classifier sigue siendo el modelo con mejor AUC, y en ambas iteraciones
Support Vector Machine supera a Decision Tree como se observa en las tablas 4 y 5.

Finalmente, en esa Ultima iteracion todos los modelos lograron obtener un AUC mayor a 0.8, que
era uno de los objetivos de la monografia. Sin embargo, se opta por escoger Random Forest
Classifier por tener el mayor AUC. Se observa en la tabla 6 los valores de recall para cada clase, y
se interpreta de la siguiente manera: el modelo es capaz de reconocer el 86% de los casos totales

de personas que no abandonaron, y el 76% del total de casos que si lo hicieron.

Las variables mas importantes o con mayor peso en el modelo escogido se aprecian en la figura I,
teniendo un poco mas del 75% de peso las variables edad (40%), nimero de productos (25%),
balance de la cuenta (alrededor de un 12%). La variable edad es la que tiene mayor importancia y
en el analisis de variables numeéricas, en la figura D, se mostro el impacto que tiene la edad sobre

la variable objetivo.
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9. CONCLUSIONES

Es interesante la manera en la que se aborda un problema de la vida real a través de la
modelacién cuantitativa, y el hecho de poder llegar a respuestas o soluciones a problemas
complejos a traves de disciplinas como la ciencia de datos, demuestra la importancia que esta tiene

en multiples disciplinas.

Se evidencié como obtener un resultado aceptable de una solucién a un problema de clasificacién
a través de algoritmos de ML. Esto se llevé a cabo a través de un planteamiento claro del problema

y de un flujo de trabajo objetivo.

Se pudo observar un flujo de trabajo estandar en problemas de clasificacién, que claramente puede
variar dependiendo del problema y los datos disponibles y alcance que se desea obtener con la
solucion. Se debe dejar clara la importancia de hacer un adecuado analisis exploratorio de datos,

limpieza y preprocesamiento de estos, para obtener modelos consistentes.

Cabe destacar también la importancia que tiene el escalamiento de los datos para lograr tiempos de
convergencia menores en los algoritmos. Ademas, la codificacion de las variables categdricas

permite que los modelos puedan aprender de estas y de su relacion con la variable objetivo.

Se concluye que cada uno de los algoritmos de clasificacion pueden producir resultados
significativamente diferentes en términos de precision, tiempo de entrenamiento y requisitos
computacionales. Por lo tanto, es fundamental evaluar y comparar cuidadosamente multiples
algoritmos para seleccionar el mas apropiado para el conjunto de datos y el objetivo especifico del

proyecto.
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10. RECOMENDACIONES

De acuerdo con la implementacion realizada, se recomienda usar metodos de busqueda
exhaustiva de hiperparametros en los algoritmos, pues se evidencié que ayudan a mejorar el

rendimiento de los modelos a través de la optimizacion de las métricas elegidas.

Es una muy buena practica el hecho de tener un baseline como punto de partida a la hora de resolver
problemas de clasificacion, puesto que existen muchas soluciones y algoritmos que pueden
ajustarse al problema, pero no todos tienen el mismo rendimiento en las mismas métricas. Ademas,
al tener un baseline, permite explorar varias alternativas, comparar entre modelos, y no

simplemente implementar un solo modelo y sesgarse frente a los resultados de este.

Es importante mencionar el papel relevante que juega el &rea bajo la curva ROC (AUC) en los
modelos de clasificacion, puesto que ofrece una evaluacion méas robusta y menos sensible al
desbalanceo de clases presente en los datos, permitiendo comparar rendimiento entre modelos

facilmente. Por esta razdn se recomienda ser tenido en cuenta para este tipo de problemas.

Por Gltimo, se recomienda balancear el conjunto de datos cuando se presenta desbalanceo entre
clases, ya que se demostro que esto aumenta el rendimiento de los modelos, permitiendo que los
algoritmos no tengan mas inclinacion por una clase que otra y a su vez prevenir el sobreajuste

(overfitting).
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