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RESUMEN

La evolucion tecnoldgica a lo largo de la historia de las empresas de
telecomunicaciones ha generado nuevas formas de comunicar lo que ha
llevado a generar servicios disruptivos en la industria. Hay que considerar la
realidad actual donde hay un incremento abrumador del uso de datos por los
usuarios y la aportacion a la economia con el 5% en el PIB (en Latinoamérica),
ademas del impacto positivo en empleos y servicios tecnoldgicos. Este trabajo
“Disefar un sistema de recomendaciones de paquetes prepago mediante uso
de técnicas de inteligencia artificial en redes telefonicas en Ecuador” tiene
como objetivo recomendar paquetes prepagos a los usuarios de las diversas
operadoras telefénicas. La metodologia que se aplica en este trabajo es el
ciclo de vida de la ciencia de datos para desarrollar el problema, modelo a
utilizar y la métrica para obtener la precision de este; sistemas de
recomendacion con enfoque de collaborative filtering; la curva de Lorenz y el
coeficiente de Gini para determinar la distribucion de los ingresos de los
clientes. La herramienta de Jupyter Notebook y el lenguaje de programacion
Python se utiliza para aplicar la metodologia del sistema propuesto el cual
estd compuesto por el analisis estadistico de los datos obtenidos, las variables
primordiales generadas de las entrevistas con colaboradores de las empresas
de telecomunicaciones, el algoritmo de recomendacién de paquetes para
cada usuario y la evaluacion de la precision de los resultados. Los resultados
obtenidos por el sistema permiten concluir que el enfoque de collaborative
filtering, las variables utilizadas en el sistema y el uso de la métrica de
similaridad de coseno permite realizar la recomendacion de los paquetes a los

usuarios con una precision mayor al 60%.

Palabras Clave: Machine Learning, Sistema de Recomendacion,
métodos estadisticos, coseno de similaridad, Python, Collaborative Filtering.
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ABSTRACT

Technological evolution throughout the history of telecommunications
companies has generated new ways of communicating, which has led to the
generation of disruptive services in the industry. We must consider the current
reality where there is an overwhelming increase in the use of data by users
and the contribution to the economy with 5% of GDP (in Latin America), in
addition to the positive impact on jobs and technological services. This work
"Designing a system of recommendations for prepaid packages using artificial
intelligence techniques in telephone networks in Ecuador” aims to recommend
prepaid packages to users of the various telephone operators. The
methodology applied in this work is the life cycle of data science to develop
the problem, model to be used and the metric evaluated to obtain it's precision
rating; recommendation systems with a collaborative filtering approach; the
Lorenz curve and the Gini coefficient to determine the distribution of customer
income. The Jupyter Notebook tool and the Python programming language are
used to apply the methodology of the proposed system which is composed of
the statistical analysis of the data obtained, the primary variables generated
from the interviews with collaborators of the telecommunications companies,
the algorithm recommendation of packages for each user and the evaluation
of the accuracy of the results. The results obtained by the system led to the
conclusion that the collaborative filtering approach, the variables used in the
system, and the use of the cosine similarity metric allow the recommendation

of the packages to the users with a precision greater than 60 %.

Keywords: Machine Learning, Sistema de Recomendacion, statistical
methods, cosine similarity, Python, Collaborative Filtering.
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INTRODUCCION

Las empresas de telecomunicaciones a lo largo de la historia han
evolucionado tecnolégicamente lo que ha permitido mejorar la calidad y oferta
de los servicios ya existentes, generar nuevas formas de comunicacion y
nuevos servicios disruptivos, tiene como consecuencia la expansion de esta

industria hacia nuevos mercados como es la monetizaciéon de los datos.

Este mercado nace en base a la necesidad de explotar el incremento
sustancial de datos que utilizan los usuarios por afo, 5.8 Gb (Gigabytes) al
afo (2018) en Latinoamérica, con incremento proyectado del 392% para el
afio 2024 (O'Dea, 2020), lo que genera una gran cantidad de datos sobre el
usuario en el tiempo, lo que permite demostrar un comportamiento. Esto se
vuelve de gran valor para las empresas de telecomunicaciones, por esta razon
es imprescindible el uso de técnicas de inteligencia artificial como machine
learning, deep learning, redes neuronales artificiales, entre otras, para el

tratamiento y explotacién de estas grandes cantidades de datos.

Estas técnicas de inteligencia artificial permiten el descubrimiento de
nuevos patrones claves en los datos como: las predicciones de compras de
los usuarios a través de algoritmos de regresion, bayesianos, de arbol de
decision entre otros; mejorar la calidad de la red mediante la prediccion de
futuros problemas de conexibn en la red de las empresas de
telecomunicaciones ademas de casos de usos adicionales que permitiran

reducir costos o incrementar los ingresos de las compafias.

A pesar de todo, el conjunto de datos que se encuentra en las empresas
de telecomunicaciones no es apta para el consumo de las técnicas de
inteligencia artificial ya que esta puede presentar muchos escenarios, como
incongruencia en los tipos de datos observados, alta proporcion de cantidad
de nulos en los registros, duplicidad de registros, entre otros. Afectando de
manera negativa a cualquier técnica de inteligencia artificial que se desee

aplicar.



Debido a lo mencionado anteriormente, el presente trabajo de titulacion
presentara un sistema de recomendacioén de paquetes mediante el uso de
técnicas de inteligencia artificial, el cual serd sometido a un proceso de
tratamiento de los datos presentados para incrementar su precision. El trabajo
presentado se desarrolla de la siguiente manera: Capitulo | refleja el
problema, objetivos, alcance, justificacion e importancia; Capitulo Il presenta
el marco tedrico y toda la literatura que se utiliza en este trabajo de titulacion;
Capitulo 1l se describe la metodologia a utilizar para este documento;
Capitulo IV se describe el sistema de recomendacion disefiado, con un detalle
de los procesos realizados y el flujograma a seguir del algoritmo. Al final se
presentaran las conclusiones y recomendaciones de la presente linea de

investigacion.



CAPITULO |

El Problema

Este capitulo hace referencia al problema de la investigacion en las
empresas de telecomunicaciones, como estas son afectadas, los objetivos
gue se plantean para resolverlo, el alcance de este trabajo y el sistema que

se propondra para solucionar el problema observado.

Planteamiento del Problema

Ubicacién del problema en un contexto

De acuerdo con Satari (2020), el uso de los datos méviles en
Latinoamérica se ha incrementado en un 100% (2019 vs 2018), llegando a un
promedio mensual de 4.7Gb por suscriptor en el 2020. Se espera que esté
crecimiento llegue hasta cinco veces mas para el 2025, es importante
considerar, Latinoamérica tiene la participacion regular en aplicaciones
digitales mas alta de la region y es clave para el crecimiento del trafico de
datos. Al final del 2020 se observa una tasa de adopcion de smartphones en
la region de alrededor del 70%, lo que se traduce en una tendencia potenciada
para el uso de datos méviles de los usuarios. Debido a la pandemia que se
vive actualmente, una mayor cantidad de personas se ha visto obligada a
quedarse en casa, lo que ha generado un incremento en el uso de trafico de

datos en un 30%, si se compara con los datos previos a la pandemia.

Las tecnologias modviles y servicios generaron un PIB del 5% en
Latinoamérica en el 2018, esto representa una cantidad aproximada de $260
billones de délares de valor econdmico agregado. Ademas, la generacién de
estas tecnologias y servicios soporté 1,7 millones de trabajos (directa e
indirectamente) y permitio recolectar mas de $38 billones de dolares mediante

impuestos para el sector publico (GSMA, 2019).

A medida que los paises de la region se benefician incrementalmente
por la mayor captaciéon de servicios moviles y las mejoras asociadas en

productividad y eficiencia se estima que para el afio 2023, la contribucién movil



a la economia de Latinoamérica alcance los $300 billones de dolares (GSMA,
2019).

La tendencia principal que ha surgido en las empresas de
telecomunicaciones es la inteligencia artificial, por lo que estas deben
prepararse ante la emergente tecnologia disruptiva, la cual se proyecta
contribuir con quince trillones de dolares en la economia global para el 2030.
Actualmente varios paises en Latinoamérica se encuentran formulando
estrategias y framework para soportar el desarrollo de inteligencia artificial y

la implementacién en la region (GSMA, 2019).

La creciente convergencia de mercados y productos, el constante
cambio de modelos de negocio y el aumento de expectativas del cliente han
creado un nivel de complejidad invisible para los proveedores de servicios de
telecomunicaciones. En las industrias de telecomunicaciones la complejidad
se ha segmentado en tres importantes grupos estos son el producto, procesos
y tecnologias de la informacion (TI), basados en el hecho de que los catédlogos
de los productos se han vuelto mucho mas diversos y, por lo tanto, deben ser
respaldados por un proceso, histéricamente complejo, y un “system
landscape” (por ejemplo una plataforma como SAP) (Golavatchev, Buddle, &
Hong, 2010).

En Ecuador desde el 2019 se evidencia una guerra de ofertas de
servicios méviles entre las empresas de telecomunicaciones. Se materializa
con el lanzamiento de planes prepagos disruptivos por parte de la Corporacién
Nacional de Telecomunicaciones (CNT) ya que ofrece planes con gran
cantidad de datos moviles a un precio menor o similar que la competencia
(dependiendo de la tarifa). Esto genera que las demas empresas de
telecomunicaciones empiecen una fuerte camparia de planes prepago lo que
incrementa la oferta y diversidad del catalogo de servicios disponibles para el
cliente, como resultado este se vuelve complejo y diverso, lo que evita que el
usuario final tome una decision acertada, siendo altamente influenciado por
los asesores comerciales, que estas sesgados por su ganancia econémica
personal. Ademas, el marketing publicitario que se considera para estas

campafias tiene como objetivo resolver las necesidades de las diversas



compafias y no la realidad del cliente, lo que se traduce en una gestion

ineficiente (Orozco, 2019).

Debido a Ilo mencionado anteriormente, la industria de
telecomunicaciones tiene la necesidad de realizar acciones disruptivas,
respecto a la oferta del catalogo de servicios al cliente final. Se ha vuelto critico
para los proveedores de servicios, generar un catalogo de ofertas con
paquetes atractivos y personalizados para cada cliente que permita solventar
la necesidad real de este, permitiendo generar un valor agregado al servicio
ofrecido, por esto se requiere aplicar un sistema de recomendacion de

paguetes mediante técnicas de inteligencia artificial.
Causas y consecuencias del problema

En base a las entrevistas que se realizaron con colaboradores de
Conecel S.A., existe una gran variedad de ofertas comerciales respecto a
paquetes prepago en las empresas de telecomunicaciones, ocasionando
confusion al cliente en el momento de intentar comprar un paquete. Se
generan campafas enfocadas en los ingresos de la compaiiia, sin considerar
la situacion real del cliente como la situacion econdémica que vive o las
necesidades que tiene, estas pueden ser priorizar datos sobre minutos de
llamada o tal vez priorizar mensajes de texto sobre minutos y datos, todo esto
y mas conlleva a clientes insatisfechos con el producto adquirido. La falta de
un sistema de recomendacién de paquetes en base al requerimiento del
cliente y la compafiia provoca situaciones dénde el cliente se cambia a
paquetes de menor valor en dolares lo que impacta de manera negativa a los

ingresos de las compaiiias.



Delimitacion del problema

El problema se delimita en los siguientes campos:

Campo: Inteligencia artificial

Area: Empresas de telecomunicaciones del Ecuador

Sistema de recomendacién de paquetes prepago con

Aspecto: _ _
enfoque de filtro colaborativo.
Disefio de un sistema de recomendacion usando
T Python en Jupyter Notebook que permita recomendar
ema:

a un cliente un paquete prepago que se adapte las

necesidades de este.

Formulacion del problema

La competitividad constante en el ambito de las empresas de
telecomunicaciones, la evolucion tecnoldgica presente en la historia, la gran
variedad de ofertas comerciales de paquetes prepago y la necesidad de
ofertas personalizadas por el cliente ha impulsado a las diversas compafiias

a innovar en la forma que hacen negocios.

Esto se puede observar en, segun el Comercio (2019), en el
lanzamiento de la oferta prepago Plan Todos Conectados, de la
CORPORACION NACIONAL DE TELECOMUNICACIONES CNT SOCIEDAD
ANONIMA, con el precio final de $7,84 (incluido el IVA) e incluye 2.000 megas
de navegacion libres, 200 megas adicionales por navegacion para Facebook
y 50 minutos gratis para a teléfonos fijos y moviles de la compafiia. En su
momento generd una reaccion por parte de OTECEL S.A. y CONSORCIO
ECUATORIANO DE TELECOMUNICACIONES S.A. CONECEL ofreciendo

mejores servicios o reduciendo precios en su oferta comercial. Esto tiene



como consecuencia la competencia por la captacion de abonados y
altimamente afectando la decision del cliente por la diversa variedad de
ofertas comerciales y la insistencia de los asesores comerciales de las

compafiias.

En base a la problematica mencionada se formula el siguiente

problema:

¢, Cuales son las variables necesarias que se deben considerar al
momento del disefio del sistema de recomendacién de paquetes prepago para

responder a la necesidad real del cliente?

Evaluacion del problema

La ausencia de ofertas comerciales personalizables para cada usuario
y la gran diversidad de paquetes prepago en las empresas de
telecomunicaciones del Ecuador es un problema latente. La inteligencia
artificial en la analitica de negocios se ha vuelto una carrera, y todas las
diversas compafiias quieren ganar la carrera, ser primeros en llegar al
mercado con sus servicios, lo que conlleva a una alta competitividad entre las
mismas. Esta usa como recurso principal los datos que se generan y
recolectan en las empresas, debido a la pandemia el uso de datos de los
usuarios ha incrementado por lo tanto la cantidad almacenada de los mismos
también aumenta, esto refuerza la necesidad de utilizar técnicas de

inteligencia artificial para su tratamiento y explotacion.

Es relevante porque se basa en una nueva tecnologia disruptiva que
esta emergiendo en el mercado de las empresas de telecomunicaciones de
Latinoamérica, se espera que la inteligencia artificial contribuya a la economia
global con $15 trillones de ddlares para el 2030 (GSMA, 2019).

Es evidente porque la inteligencia artificial se ha vuelto una necesidad
en el mercado de telecomunicaciones y debido a la alta competitividad entre

compaiiias para mantenerse a la vanguardia, es necesario la implementacion



de esta en las estrategias de marketing que realizan para incrementar la tasa

de conversion de las ventas y responda a las necesidades reales del cliente.

Es original porque luego de las entrevistas con los colaboradores de
las empresas de telecomunicaciones al momento no existe una solucion,
como un sistema de recomendacion de paquetes prepago mediante el uso de

inteligencia artificial para los usuarios.

Es concreto ya que a pesar de que es aplicable a cualquier empresa
de telecomunicaciones del Ecuador, puede ser personalizado y configurado

para responder ante la realidad Unica de las diversas compaiiias.

Es factible ya que el recurso principal que se necesita para poder
analizar la problematica, el conjunto de datos, ya se obtiene a partir del
repositorio académico de Harvard y al ser una tecnologia disruptiva existe

informacion de calidad, aplicable a este problema, en todo el mundo.
Objetivos

Los objetivos planteados estan orientados a dar solucion a la
problemética presentada.

Objetivo General

Diseflar un sistema de recomendaciones de paquetes prepago
mediante uso de técnicas de inteligencia artificial en redes telefénicas en
Ecuador que permita la recomendacién de paquetes a sus usuarios finales

con una precision mayor al 60%.
Objetivos Especificos

Identificar los procesos que se involucran en el sistema de
recomendacion, con el fin de establecer las variables esenciales para el

sistema.

Interpretar la distribucion éptima de los datos mediante un andlisis

estadistico descriptivo para la transformacion y limpieza de datos.



Aplicar técnicas de inteligencia artificial para disefiar el sistema de
recomendacion de paquetes aplicando lenguaje de programacion Python en

un Jupyter Notebook.
Alcance del Problema

El presente proyecto diseflard un sistema de recomendacion de
paquetes prepago mediante técnicas de machine learning en un Jupyter
Notebook, se basara en el conjunto de datos, por sus siglas en inglés, XDRs
(X Data Record) la X representa cualquier registro ya sea de llamadas, datos,
transacciones o sesiones. Ademas de datos demograficos de los suscriptores

como seria en una de las empresas de telecomunicaciones del Ecuador.

Las técnicas de inteligencia artificial que se van a utilizar dependeran
del andlisis estadistico de los datos, pertinentes al dataset que se utilizara
para este proyecto, en base a los insights obtenidos de dicho analisis permitira
determinar de manera sistémica cual es la metodologia mas adecuada para

el sistema de recomendacién a desarrollar.

Este proyecto esta categorizado dentro de la linea de investigacion y
desarrollo de nuevos servicios o productos de la carrera de Ingenieria de
Sistemas Computacionales de la Facultad de Ingenieria de la Universidad

Catodlica de Santiago de Guayaquil.
Justificaciéon e Importancia

En la actualidad, la inteligencia artificial se encuentra en auge en las
diversas compafiias de telecomunicaciones, por ser una tecnologia disruptiva

con un alto potencial académico, econdmico y social.

En las empresas de telecomunicaciones la inteligencia artificial
permitira interpretar patrones de gustos o de compra de sus suscriptores lo
gue permitira generar campafas efectivas y costo-eficientes, ademas de tener
una mayor tasa de conversion en sus ventas por su personalizacién vy
segmentacion de sus abonados. Del lado del cliente permitird generar ofertas
gue respondan a sus necesidades reales, sea por su capacidad econémica o

su trafico en la red movil.
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En este trabajo de titulacion, el resultado permite observar un sistema
de recomendacion de paquetes que ofrece de manera efectiva los paguetes
vigentes en las empresas de telecomunicaciones a los suscriptores,
contribuyendo a la facil toma de decision del cliente al momento de realizar la

compra de un paquete entre todo el catadlogo de oferta.
Pregunta de Investigacion

En base al trabajo de titulacion presentado se busca evaluar y confirmar
la siguiente pregunta de investigacion planteada:

¢Es posible que un sistema de recomendacion de paquetes prepago
disefiado mediante técnicas de inteligencia artificial recomiende paguetes

prepagos que cumplan con las necesidades reales de consumo del cliente?
Variables de la Investigacién

e Variable independiente: sistema de recomendacion de paquetes
prepago.
e Variable dependiente: recomendacion de paquetes prepago mediante

técnicas de inteligencia artificial.
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CAPITULO Il

Marco Teodrico

Inteligencia Artificial

A lo largo de la historia de la inteligencia artificial ha sido dificil llegar a
un acuerdo respecto a su definicion, sin embargo, luego de una extensa
investigacion se presenta las definiciones con mayor aceptacion en la

comunidad cientifica.

Segun N. Kok (2009), la Inteligencia artificial, un area de estudio en el
campo de las ciencias de la computacion, esta comprendida en el desarrollo
de las computadoras que son capaces de participar en procesos del
pensamiento similares a los humanos como aprendizaje, adaptabilidad,

autocorreccion, entre otros.

1. EIl concepto de que las maquinas pueden mejorar para asumir
ciertas habilidades normalmente pensadas que son de la
inteligencia humana como aprendizaje, adaptabilidad,
autocorreccion, entre otros.

2. Extension de la inteligencia humana a través del uso de las
computadoras, como en tiempos pasados el poder fisico se
extendia a través de las herramientas mecanicas.

3. Enun sentido restringido, es el estudio de técnicas que usan las
computadoras de manera efectiva para mejorar las técnicas de

programacion.

La aplicacion de las técnicas de inteligencia artificial (IA) empez6 a
utilizarse en 1988 en las empresas de telecomunicaciones, y el uso principal
era el diagnostico de equipos complejos en la modalidad off-line. Desde
entonces las empresas de telecomunicaciones y la IA han mejorado

significativamente (Jiayin Qi, 2007).

La aplicacion de la IA se puede dividir en dos tipos, Expert Systems

(ES) y Machine Learning (ML). ES logra desenvolverse en una base de
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conocimientos que ciertas veces representan hechos y reglas si-entonces,
pero carece la habilidad de aprender de manera autbnoma de datos exdgenos
mientras que ML es capaz de tener autoaprendizaje a partir de nuevas
observaciones y crear reglas propias para clasificaciones complejas,
generando un mayor potencial de transformacion que ES (Balmer, Stanford,
& Schmindt, 2020).

Machine Learning

En base a lo mencionado de forma introductoria en el texto anterior,
machine learning ha recibido un alto nivel de atencién por su capacidad de
predecir complejos fendmenos en las diversas industrias, han destacado en
medicina, creacion de politicas, en el campo cientifico y el area de
telecomunicaciones (W. Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Estas interpretaciones pueden volverse confusas por lo que es
necesario definir y categorizar dichas interpretaciones en, model-based
(creacion de modelos de machine learning customizados para cada caso de
uso) y post hoc (aplicacion de métodos para analizar el modelo luego del
entrenamiento). Luego es importante presentar el framework Predictive,
Descriptive, Relevant (PDR), este marco de trabajo consiste en la seleccion
de tres dimensiones deseadas de datos para la evaluacién y construccion de
métodos interpretativos: exactitud predictiva, exactitud descriptiva y
relevancia, evaluada por una audiencia humana (W. Murdoch, Singh,
Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Se define la interpretacién de ML como el uso de los modelos de
machine learning para la extraccion de conocimiento relevante acerca de las
relaciones de dominio contenidas dentro de la data (W. Murdoch, Singh,
Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Interpretacion en el ciclo de vida de la ciencia de datos

Es importante explicar los procesos de la interpretacion de ML dentro
del ciclo de vida de la ciencia de datos. En la figura 1 se presenta de manera

general una descripcion de este proceso, con la intencién de capturar la
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mayoria de los problemas en la ciencia de datos. La interpretacion en su gran
parte ocurre en la fase de modelamiento y etapas de analisis post hoc, con el
problema, la data y la audiencia proveen el contexto requerido para escoger
el método apropiado (W. Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Figura 1

Resumen de las diferentes etapas (texto en negro) del ciclo de vida de la ciencia de datos.

Predictive Descriptive

Pr()hlcm, l)ata, accuracy accuracy POSt hOC
- — — 'l
& Audience Model analysis

I

Iterate

Nota. Fuente tomada de (W. Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019)

Problema, Data, y Audiencia. Al inicio del ciclo, es necesario definir un
problema de dominio que permita entender el uso de la data. Este problema
puede tomar varias formas, desde un punto de vista cientifico, se puede
enfocar en las relaciones contenidas en los datos, asi como las células
neuronales en un area en particular del sistema visual esta relacionadas con
el estimulo visual. En la perspectiva industrial, el problema concierne la
capacidad de prediccion u otras cualidades del modelo, como el asignar el
score crediticio con una alta precision, o hacerlo de manera distribuida y justa
respecto al género y la raza. Nuevamente, se vuelve notable el rol importante
de la interpretabilidad para la determinacion del modelo adecuado a utilizar
(W. Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Luego de escoger el problema de dominio, es necesaria la recoleccion
de data para el respectivo analisis. Aspectos de la recoleccion de los datos

puede afectar el flujo de interpretacién. Sesgo en los datos por problemas
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comunes como desfase entre los datos recopilados y la poblacién de interés
se manifestaran en el modelo, restringiendo la habilidad de realizar
interpretaciones respecto al problema de interés (W. Murdoch, Singh,
Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

El Modelo se basa en el problema escogido y la data recolectada, se
construye un modelo predictivo. En este punto, se debe procesar, limpiar, y
visualizar la data, extraer los features o variables, seleccionar el modelo (o
varios modelos) y ajustarlos. La habilidad del modelo de ajustar la data es
medida a través del acierto de prediccion (W. Murdoch, Singh, Kumbier,
Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

El Andlisis post hoc debe tener un modelo (0 modelos) ajustados,
permite realizar un analisis para obtener respuesta sobre la pregunta original.
El proceso de analizar el modelo a veces involucra utilizar métodos de
interpretabilidad para extraer varias formas de informacion (estables) del
modelo. La informacion obtenida luego puede ser analizada y mostrada
usando métodos estdndares de analitica de datos, como diagramas de
dispersién e histogramas (W. Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu,
2019).

Para la fase de lterar, si las respuestas descubiertas luego del analisis
post hoc son suficientes, se concluye el proceso. Caso contrario, se actualiza
algun elemento del flujo (problema, data, y/o el modelo) y se itera el flujo
mencionado, potencialmente varias veces (W. Murdoch, Singh, Kumbier,
Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Métodos de interpretacion dentro del marco PDR. En el marco descrito
anteriormente, la mayoria de los métodos de interpretacion caen ya sea en las
etapas de modelado o andlisis post hoc. Se llama interpretabilidad en la etapa
de modelado, esta parte de la capacidad de interpretacion se centra en
restringir la forma de los modelos ML para que puedan proporcionar
facilmente informacion sobre las relaciones descubiertas. Como resultado de
estas limitaciones, el espacio de modelos potenciales es mas pequefio, lo que

puede resultar en una menor precision predictiva. Por consiguiente, la
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interpretabilidad basada en modelos se utiliza mejor cuando la relacion
subyacente es relativamente simple (W. Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-
Asl, & Yu, 2019).

PDR caracteristicas deseadas para interpretaciones

En general, no esta claro como seleccionar y evaluar los métodos de
interpretacion para un problema y audiencia en particular. Para ayudar a guiar
este proceso, se presenta el marco PDR, que consta de tres dimensiones que
deben usarse para seleccionar métodos de interpretacion para un problema
particular: precision predictiva, precision descriptiva y relevancia (W. Murdoch,
Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Para la dimensién de precision, La informacion que se genera por la
interpretacion de los métodos debe ser fiel al proceso subyacente que se
desee tratar de entender. En el contexto de ML, hay dos areas donde pueden
surgir errores: al aproximar las relaciones de datos subyacentes con un
modelo (precision predictiva) y al aproximar lo que el modelo ha aprendido
usando un método de precision (precision predictiva). Para que sea una
interpretacion confiable, se debe maximizar las precisiones en ambas areas
descritas (W. Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Para la dimension de precision predictiva, la primera fuente de error
ocurre durante la etapa de modelamiento, cuando un modelo de ML es
construido el modelo aprende a partir de una pobre aproximacion de una
relacion subyacente en los datos, cualquier informacion extraida del modelo
es poco probable que sea acertada. Se debe evaluar si la calidad del modelo
ajustado ha sido bien estudiada en frameworks estandares supervisados de
ML, a través de medidas como la precisién del conjunto de prueba. En el
contexto de interpretacion, se describe este error como la precision predictiva
(W. Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Cabe recalcar que este problema que involucra la interpretabilidad a
veces requiere una nocion de una precision predictiva que vaya mas alla de
precision promedio. La distribucion de las predicciones es importante. Se

puede dar el caso en que la prediccion del error es muy alta para una clase

16



en particular lo que puede ser problematico a lo largo del proceso. Ademas,
la precision de la prediccion debe ser estable respecto a datos razonables y
perturbaciones del modelo. Por ejemplo, no se debe confirmar
interpretaciones de un modelo que cambian draméticamente cuando se
entrena con un subset de datos mas pequefios de la data original (W.
Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Para la dimension de precision descriptiva. La segunda fuente de error
ocurre durante la etapa de andlisis post hoc, cuando el método de
interpretacion se usa para analizar el modelo ajustado. Ciertas veces, el
método de interpretacion provee una representacion de las relaciones
aprendidas por el modelo. Esto es especialmente desafiante para complejos
modelos de caja negra como profundas redes neuronales, las cuales
almacenan relaciones no lineares entre variables en formas no obvias (W.
Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Se define a la precisidn descriptiva, en el contexto de interpretacion, al
grado en el cual el método de interpretacion captura objetivamente las
relaciones aprendidas por el modelo de machine learning (W. Murdoch, Singh,
Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Un conflicto comun: precision predictiva en contraste con la precision
descriptiva. Al momento de seleccionar qué modelo usar, los profesionales a
menudo se enfrentan a una compensacion entre la precision predictiva y
descriptiva. Por un lado, la simplicidad de los métodos de interpretacion
basada en modelos produce una precision descriptiva consistentemente alta,
pero a veces puede resultar en una menor precision predictiva en conjuntos
de datos complejos. Por otro lado, en entornos complejos como analisis de
imagen, los modelos complicados generalmente proporcionan alta precision
predictiva, pero son mas dificiles de analizar, lo que resulta en una menor
precision descriptiva (W. Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

En la fase de relevancia, al seleccionar un método de interpretacion, no
solo este es suficiente para que el método tenga una alta precision, la

informacion extraida también debe ser relevante. Por ejemplo, en el contexto
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de la genética, un paciente, un médico, un biélogo y un estadistico pueden
querer interpretaciones diferentes (pero consistentes) del mismo modelo. El
contexto proporcionado por el problema. y las etapas de datos en la figura 1
guian qué tipos de relaciones se esté interesado en aprender y, por extension,

los métodos que se deben utilizar.

Se define que una interpretacion es relevante si esta provee insights
para una particular audiencia dentro del problema de un dominio en
especifico. La relevancia a menudo juega un papel clave en la determinacion
del equilibrio entre la precision predictiva y descriptiva. Dependiendo del
contexto del problema, se puede elegir si se debe enfocar en uno sobre el otro
(W. Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Habiendo esbozado las principales caracteristicas deseadas para la
interpretacion de métodos, se discute como se vincula con la interpretacion en
las etapas de modelado y analisis post hoc en el ciclo de vida de la ciencia de
datos. La figura 2 dibuja paralelos entre las caracteristicas deseadas para
técnicas de interpretacion y la categorizacion de métodos introducidos
anteriormente. En particular, métodos post hoc y basados en modelos tienen
como objetivo aumentar la descripcién precision, pero solo los métodos
basados en modelos impactan la precision predictiva. No se muestra la
relevancia, que determina qué tipo de salida (output) es util para un problema
y audiencia en particular (W. Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu,
2019).
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Figura 2

Impacto de los métodos de interpretabilidad en las precisiones descriptivas y predictivas.
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interpretability interpretability
a Generally
'.g g unchanged or
5 3 decrease No Effect
£ & | (data-dependent)
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Descriptive
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Nota. Fuente tomada de (W. Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019)

Interpretabilidad basada en modelos.

Se discute como participa las consideraciones de interpretabilidad en
la etapa de modelado del ciclo de vida de la ciencia de datos (ver figura 1). En
esta etapa, se construye un modelo de ML de los datos recopilados, se define
la interpretabilidad basada en la construccién de esquemas que facilitan una
idea de las relaciones que han aprendido. Diferentes métodos de
interpretacion basados en modelos proporcionan diferentes formas para
aumentar la precision descriptiva mediante la construccién de modelos que
sean mas faciles de entender, a veces resulta en una menor precision
predictiva. El principal desafio de la interpretabilidad basada en modelos es
generar modelos que sean lo suficientemente simples para ser facilmente
entendidos por el publico, pero lo suficientemente sofisticado para ajustarse
adecuadamente a los datos subyacentes (W. Murdoch, Singh, Kumbier,
Abbasi-Asl, & Yu, 2019).
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Al seleccionar un modelo para resolver un problema de dominio, se
debe considerar la totalidad del framework PDR. El primer deseo para
considerar es la precision predictiva. Si el modelo construido no representa
con precision el problema subyacente, cualquier analisis posterior sera
sospechoso. Segundo, el proposito principal de los métodos de interpretacion
basados en modelos es aumentar la precision descriptiva (W. Murdoch, Singh,
Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Finalmente, la relevancia de la salida de un modelo debe considerarse
y esta determinada por el contexto del problema, los datos y la audiencia. Los
meétodos que son usados ampliamente son sparsitiy, simulatability, modularity,
domain-based feature engineering y model-based feature engineering (W.
Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Interpretabilidad post hoc.

Se discute cOmo entra en juego las consideraciones de interpretabilidad
en la etapa de analisis post hoc del ciclo de vida de la ciencia de datos. En
esta etapa, se analiza un modelo entrenado para proporcionar informacién
sobre las relaciones aprendidas. Esto es particularmente desafiante cuando
los parametros del modelo no muestran claramente qué relaciones ha
aprendido el modelo. Para ayudar en este proceso, una variedad de métodos
de interpretacion post hoc han sido desarrollados para proporcionar una idea
de lo que un modelo entrenado ha aprendido, sin cambiar el modelo
subyacente. Estos métodos son particularmente importantes para realizar
configuraciones donde los datos recopilados son de alta dimension y
complejos, como es la data de imagen. Una vez que la informacién ha sido
extraida del modelo ajustado, se puede analizar usando técnicas estandar
exploratorias de andlisis de datos, como diagramas de dispersion e
histogramas (W. Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Al realizar un analisis post hoc, el modelo ya ha sido entrenado, por lo
gue su precision predictiva es fija. Por lo tanto, bajo el framework PDR, solo
se debe considerar la precision descriptiva y la relevancia (en relacion con un

publico en particular). Mejorar cada uno de estos criterios son areas de una
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investigacion activa. Los métodos de interpretacion post hoc mas utiles caen
en dos categorias principales: interpretaciones a nivel de prediccion y a nivel
de conjunto de datos, que a veces se denominan interpretaciones locales y
globales, respectivamente. Los métodos de interpretacion a nivel de
prediccidn se centran en explicar las predicciones individuales realizadas por
modelos, como qué caracteristicas e interacciones llevaron a dicha prediccion
en particular. Los enfoques a nivel de conjunto de datos se centran en las
relaciones globales que el modelo ha aprendido, como qué patrones visuales
estan asociados con una respuesta pronosticada. Estas dos categorias tienen
mucho en comun (de hecho, a nivel de conjunto de datos los enfoques a
menudo producen informacién a nivel de prediccion), pero se discuten por
separado, ya que métodos en diferentes niveles son significativamente
diferentes (W. Murdoch, Singh, Kumbier, Abbasi-Asl, & Yu, 2019).

Sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacion son componentes de software que
realizan personalizadas sugerencias a los usuarios, el cual se asume se ajusta
a las preferencias del usuario. La idea general detrds de estos sistemas es de
la explotacion de informacién acerca del usuario, articulos y las relaciones
entre ellos, asi como ratings o acciones de compra de manera que permita
identificar conjuntos fortuitos, por ejemplo, sugiriendo articulos a usuarios que
de otra manera no los hubiera encontrado. Estos sistemas pueden ser
aplicados a varios dominios, tales como sitios web de e-commerce,
recomendacion de peliculas o servicios turisticos, entre otros (Rossetti, Stella,
& Zanker, 2013).

Los sistemas de recomendacion pueden estar basados en dos tipos de
estrategias. El content filtering (filtrado de contenido) se enfoca en la
generacion de perfilamientos para cada usuario o producto para caracterizar
dicha naturaleza. Los perfiles de usuarios pueden incluir informacién
demografica o respuestas provistas en una encuesta o formulario. Los perfiles
permiten a los programas asociar usuarios con productos que emparejen

adecuadamente. Las estrategias de content filtering requieren la generacion
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de informacion externa que no puede estar disponible o sea facil de recolectar
(Koren, Bell, & Volisnky, 2009).

Una alternativa a content filtering, donde solo se enfoca en el
comportamiento pasado del usuario, por ejemplo, transacciones previas
realizadas o rating (clasificacién) de productos, sin la necesidad de la creacién
explicita de perfiles. Este enfoque se conoce como collaborative filtering
(relleno colaborativo). Collaborative filtering analiza relaciones entre usuarios
y sus interdependencias entre los productos para identificar nuevas

asociaciones de usuario-articulo (Koren, Bell, & Volisnky, 2009).

El mayor atractivo de collaborative filtering es que de dominio libre, lo
que permite tratar aspectos de los datos que a veces son elusivos y dificiles
de perfilar usando content filtering. Aunque generalmente mas preciso que
técnicas basadas en content filtering, collaborative filtering sufre de un
problema que se llama cold start (inicio frio) debido a su inhabilidad de tratar
con los nuevos productos y usuarios del sistema. En este aspecto, content
filtering es superior (Koren, Bell, & Volisnky, 2009).

Las dos principales areas de collaborative filtering son neighborhood
methods (métodos de vecindario) y latent factor models (modelos de factores
latentes). Neighborhood methods esta centrados en la relacion computacional
entre articulos o, alternativamente, entre usuarios. Este enfoque orientado a
articulos evalula las preferencias del usuario para un articulo basado en ratings
de neighboring (vecino) articulos por el mismo usuario. Un producto vecino
son el resto de los productos que tienden a obtener ratings similares cuando
son clasificados por el mismo usuario. Cabe recalcar que en caso de no existir
ese rating de manera explicita puede ser generado de manera implicita
(Koren, Bell, & Volisnky, 2009).

Latent factor models, también conocidos como Matrix Factorization
(MF) models, son un enfoque alternativo que intenta explicar los ratings que
caracterizan a ambos articulos y usuarios sobre el 20 a 100 factores que se
pueden inferir de los patrones de ratings. Matrix factorization (matriz de

factorizacién), en su forma basica, caracteriza ambos articulos y usuarios
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mediante vectores de factores inferidos de patrones de clasificaciones de
articulos. Una alta correlacion entre el articulo y el factor del usuario conlleva
a una recomendacion. Estos modelos ofrecen una buena escalabilidad y
precision de prediccion, ademas de la flexibilidad del modelo para adaptarse

a los casos de usos reales que se presenten (Koren, Bell, & Volisnky, 2009).

Los sistemas de recomendacion dependen de varios tipos de inputs de
datos, el cual es representado en una matriz de una sola dimension mostrando
los usuarios y otras dimensiones de los articulos de interés. Los datos que
mejor ayudan como input a estos modelos son de tipo feedback
(retroalimentacion), explicito de alta calidad, lo que incluye un input explicito
por los usuarios respecto a su interés en los productos. Por lo general, para
el feedback explicito es necesario realizar una matriz dispersa, ya que es muy
probable que cada usuario solo haya clasificado un pequefio porcentaje de

los posibles productos (Koren, Bell, & Volisnky, 2009).

Una de las ventajas de la matriz de factorizacion es que permite la
adicion de informacién adicional. Cuando el feedback explicito no esta
disponible, los sistemas de recomendacion pueden inferir las preferencias de
los usuarios usando feedback implicito, lo cual indirectamente refleja la
opiniébn mediante la observacion del comportamiento del usuario, incluyendo
historial de compra, historial de navegacion, patrones de busqueda, o incluso
movimientos del mouse. Feedback implicito usualmente denota la presencia
y ausencia de un evento, asi que tipicamente es representado por una matriz

densamente llena (Koren, Bell, & Volisnky, 2009).

La curvade Lorenzy el coeficiente de Gini

En economia, la curva de Lorenz usualmente es utilizada para explicar
y medir la heterogeneidad de la distribucion de la riqueza. Es una
representacion grafica de la funcibn acumulada de la distribucion de la
empirica probabilidad de la distribucion. El formato basico es un rectangulo
dividido entre dos triangulos rectangulos isosceles simétricos (como se denota

en la figura 3).
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Figura 3

Curva de Lorenz.
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Nota. Tomado de (Han, y otros, 2016)

En esta figura, el punto Ai (ci, ni) denota que el fondo ni % de la
poblacion es duefia de Ci % de la riqueza total y el punto Ai esta ordenado de
manera que ni se ordene de manera no decremental. La linea OC en el
triangulo (linea y = x) muestra una equidad de distribucion de la riqueza y es
usada como linea de referencia. Las dos piernas del triangulo, OB y OC,
representan la perfecta inequidad de la distribucion de la riqueza, por ejemplo,
ninguna casa posee riquezas a excepcion de la ultima que posee toda la
riqgueza de la sociedad. La curva OA1A2A3C dentro del triangulo se denomina
curva de Lorenz y describe la observada, distribucion de la riqueza. La curva
de Lorenz es luego comparada contra la referencia de la linea OC (perfecta
equidad de distribucion de riquezas) (Han, y otros, 2016).

El coeficiente de Gini fue propuesto por un famoso economista italiano.
Este coeficiente se basa en la curva de Lorenz, actualmente se utiliza
internacionalmente como un indicador de analisis utilizado para realizar una
investigacion comprensiva en la interna diferencia de distribucion de ingresos

de los residentes (Wu, y otros, 2017).

24



La caracteristica mas predominante del coeficiente de Gini es la
integridad, la cual permite mostrar la inequidad de ingresos de los residentes
de una region como un todo. Ademas, por su integridad, cuando una regién
tiene un numero menor de residentes individuales, la efectividad del

coeficiente de Gini es mayor. (Wu, y otros, 2017).

Estos conceptos mencionados son luego utilizados para la seleccion de
caracteristicas del dataset y la generacion de clusters (grupos) para obtener

una uniformidad de los datos.
Métricas de similaridad para sistemas de recomendacion

La similaridad entre dos usuarios es calculada con la ayuda de ratings
hechos por otros usuarios. Encontrar la similaridad entre estos usuarios es la
tarea mas crucial porque la precision y la calidad de las recomendaciones
depende en su gran mayoria de estas métricas. Existen varias métricas de
similaridad para encontrar la similaridad entre los usuarios y productos lo que
arroja un grado de cercania y separacion entre usuarios y productos. Escoger
la métrica perfecta de similaridad es esencial para los sistemas de
recomendacion con enfoque de collaborative filtering ya que diferentes
métricas tendrdn como resultado diferentes resultados en diferentes contextos

de la informacion (Sondur, Chigadani, & Nayak, 2016).

Para poder implementar su funcion principal, se deben identificar los
productos que sean Utiles para el usuario, un sistema de recomendacién debe
predecir si un producto el cual vale la pena ser recomendado. Para realizar
esto el sistema debe tener la habilidad predecir la utilidad de alguno de los
productos o al menos comprar la utilidad de algunos de ellos y luego decidir
qué producto recomendar en base a esta comparaciéon. Es probable que el
paso de prediccién no sea explicito en el algoritmo de recomendacién, sin
embargo, este modelo unificado puede ser aplicado para describir el rol
general de un sistema de recomendacién (Sondur, Chigadani, & Nayak,
2016).
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A continuacion, se presentan las técnicas mas populares que son
usadas en sistemas de recomendacion con enfoque collaborative filtering
segun (Sondur, Chigadani, & Nayak, 2016).

Distancia Euclidiana

Las bases de varias métricas de similaridad y disimilitud es la distancia
euclidiana. Esta distancia entre vectores X y Y se define de la siguiente

manera:

Figura 4

Férmula de la distancia euclidiana.

d(x,y)=JZ(x,--y, )

Nota. Tomada de (Sondur, Chigadani, & Nayak, 2016)

Se observa en la figura 4, dénde Xiy Yi son puntajes de clasificacion
de un elemento dada por dos usuarios diferentes para el mismo nimero de
productos N, es el nUumero de elementos cominmente puntuados (Sondur,
Chigadani, & Nayak, 2016).

Es decir, la distancia euclidiana es la raiz cuadrada de la suma de las
diferencias al cuadrado entre los elementos correspondientes de los dos
vectores. El coeficiente de correlacidon esta (inversamente) relacionado con la
distancia euclidiana entre las versiones estandarizadas de los datos (Sondur,
Chigadani, & Nayak, 2016).

Coeficiente de correlacion de Pearson

A diferencia del puntaje de similaridad de la distancia Euclidiana (escala
entre 0 y 1), esta métrica evalla que tan altamente correlacionadas se

encuentran dos variables y es medido entre -1 y +1. Un coeficiente de
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correlacion de Pearson de 1 indica que los objetos de la data se encuentran
perfectamente correlacionados, pero en este caso, un puntaje de -1 significa
que los objetos de la data no se encuentran correlacionados. En otras
palabras, el puntaje de la correlacion de Pearson cuantifica como dos objetos
de datos se ajustan en una linea (Sondur, Chigadani, & Nayak, 2016). En la
figura 5 se observa la ecuacion utilizada para obtener el coeficiente de

correlacién de Pearson.

Figura 5

Férmula de la correlacion de Pearson.

> (r, -r. )r, -1)

PC(U,V) = i —
\/‘— (r,,-r)y > (r,-r.)

Nota. Tomada de (Sondur, Chigadani, & Nayak, 2016)

Coseno de similaridad

Usualmente la métrica de coseno de similaridad es usada para estimar
la similaridad entre dos instancias A y B en la recuperacion de informacion
gue los objetos tienen forma de vectores Xa y Xb y calculando el coseno del
vector (CV) (espacio del vector) similar entre los vectores, indica la distancia

de ellos entre cada uno (Sondur, Chigadani, & Nayak, 2016).

Figura 6

Férmula del coseno de similaridad.

Z -'1,; > B;'

=1
> (A2 x (> (Bi)?
i=1 i=1

Nota. Fuente tomada de (Sondur, Chigadani, & Nayak, 2016)
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Como se observa en la figura 6, Ai es el puntaje del usuario A y Bi es
el puntaje del usuario B por el mismo elemento n es el nUmero comun de los
elementos puntuados. En el contexto de los elementos recomendados, para
el computo de usuarios similares, esta métrica puede ser empleada cuando
un usuario u indica un vector xu, donde xui = rui si el usuario u ha puntuado el
elemento i y para los que no hayan sido clasificados se los considera como 0
(Sondur, Chigadani, & Nayak, 2016). Esta similaridad entre dos usuarios u y

v pueden ser calculados como en la figura 7.

Figura 7

Férmula del coseno de similaridad.

CV(u,v)=cos(X_,X,)= R

Nota. Fuente tomada de (Sondur, Chigadani, & Nayak, 2016)

Doénde ruv una vez mas indica los elementos puntuados por uy v. Una
desventaja de est4 métrica es que no examina las diferencias en la moda y la
varianza de las puntuaciones hechas por los usuarios u y v (Sondur,
Chigadani, & Nayak, 2016).

A partir de la observacién realizada por Sondur, Chigadani y Nayak
(2016) la métrica de similaridad de coseno es la que muestra mayor precisién
de recomendacién en los diversos escenarios planteados, por lo que esta es
la métrica que se utiliza en el sistema de recomendacién para este trabajo de

titulacion.
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CAPITULO Il

Metodologia de la investigacion

En el desarrollo cientifico e investigativo es necesario el uso de
metodologias y métodos estadisticos que se necesitan para obtener
informacion o datos cientificos, por lo que en este capitulo se describira a
detalle lo mencionado anteriormente que permita cumplir el desarrollo de los

objetivos descritos en el presente trabajo de titulacion.
Tipo de investigacion

La investigacion utiliza una metodologia mixta (cuantitativo y
cualitativo), del lado del enfoque cualitativo, como se observa en el proceso
de la figura 8, realiza planteamientos abiertos para obtener el criterio de
negocio que sirva como base para la elaboracién del modelo de machine
learning, se obtiene insights a partir de los datos para sustentar y validar el

criterio de negocio objetivo (Hernandez, Fernandez, & Del Pilar, 2014).

Figura 8

Proceso Cualitativo.

- Fase 2 Fase 3
. Y
X Fase 9 . Idea ° Planteamiento o lnmersioninicalen
Elaboracion del del problema . v
reporte de resultados o R 2 Fase 4
» .
Y (oncepcion del
Literatura existente S diseno é’é. estudio
¢ (marco de referencia)
Fase 8
LY
Interpretacion de u 5 Fase 6
resultados . 2 Fase S
B Recoleccion p:
& biss) de los da'los PY 4  Definicion de la muestra inicial
& del estudio y acceso a ésta
° Analisis a )
de los datos

Nota. Fuente tomada de (Hernandez, Fernandez, & Del Pilar, 2014)

Sin embargo, mediante el enfoque cuantitativo, se muestra el proceso

en la figura 9, se requiere realizar planteamientos acotados para obtener
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diferentes insights en base a las métricas que se requieran evaluar para
cumplir el criterio de negocio objetivo. Ademas, es necesario el uso de
algoritmos estadisticos, técnicas de machine learning (ML) para generar data
con un comportamiento aleatorio, distribuido y normalizado, lo cual es esencial
para la construccion de modelos, también mediante este enfoque permitira
encontrar patrones en los datos que agreguen valor en la interpretacion de los
resultados del sistema de recomendacion de paquetes (Hernandez,
Ferndndez, & Del Pilar, 2014).

Figura 9

Proceso Cualitativo.

Primera realidad Segunda realidad
La realidad subjetiva(interna) La realidad objetiva (externa)
5 .
(reencias (hipotesis) Investigacion
del investigador cuantitativa Realidad (fenomeno)
o LY LY
Se aceptan las creencias (hipotesis) del investigador Si coinciden
como vélidas, se prueba la teoria o - Realidad (fenémeno)
LY A .
Se aceptan las creencias (hipotesis) del investigador ¢ Si no coinciden Realidad (fendmeno)

como validas, se prueba a teoria #

Nota. Fuente tomada de (Hernandez, Fernandez, & Del Pilar, 2014)
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POBLACION Y MUESTRA

Poblacion

El presente trabajo de titulacion esta orientado para las empresas de
telecomunicaciones del Ecuador, segun lo revisado en la superintendencia de
compafiia, valores y seguros en el portal de informacion del sector societario
existen cientos de compafias dentro de la categoria de telecomunicacion, sin
embargo, el trabajo de titulacion se enfoca en la recomendacion de paquetes
prepago, segmento movil de las telecomunicaciones, lo cual solo las
siguientes compafiias ofrecen este servicio: OTECEL S.A., CONSORCIO
ECUATORIANO DE TELECOMUNICACIONES S.A. CONECEL vy
CORPORACION NACIONAL DE TELECOMUNICACIONES CNT SOCIEDAD
ANONIMA. Por lo tanto, se puede descartar el resto de las compafiias que
proveen otro tipo de servicios.

Muestra

La muestra que se obtuvo para este trabajo de titulacion se basa en la
entrevista de cuatro colaboradores, de las compafiias mencionadas en el
parrafo anterior, con roles importantes los cuales se encuentran
intrinsicamente relacionados con el contexto de investigacién ademas tienen

el respaldo de los varios afios de experiencia desempefiados en la empresa.

Cabe recalcar que el presente trabajo de titulacion no utilizara a la
entrevista como método de recoleccion de informacion, a razén de que la
naturaleza de la investigacion se basa en la revision y analisis de los datos
obtenidos en los registros de XDRs cifrados. Sin embargo, se utiliza la
entrevista para validar los criterios de negocio que le sirven a las diversas
compaiias, determinar la necesidad del negocio y definir las variables que
agreguen valor al sistema de recomendacion para incrementar su precision

de recomendacion a los usuarios finales.
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Instrumentos de recoleccidn de datos

La técnica que se utilizé para la recoleccion de datos fueron entrevistas
de tipo abiertas a los colaboradores de las empresas mencionadas ya que se
requiere obtener informacion del perfilamiento del cliente, su patron de compra
en paquetes prepago y las necesidades de negocio de las compafiias para

este segmento.

Toda técnica o instrumento de recoleccion de datos debe contar con
tres requisitos esenciales: confiabilidad, validez y objetividad. Determinar la
confiabilidad en una técnica de recoleccion de datos se debe al grado que se
obtiene por la aplicacién repetida al mismo individuo u objeto que produce
resultados idénticos (Hernandez, Fernandez, & Del Pilar, 2014). Para contar
con la validez se debe obtener el grado cuando una técnica mide
especificamente la variable que pretende medir (Hernandez, Fernandez, &
Del Pilar, 2014).

Se complica obtener objetividad en las técnicas de recoleccion, sin
embargo, se logra mediante el consenso 0 mediciones multiples. Esta es
capaz de ser reforzada mediante la evaluacion de resultados y la generacion
de procesos estdndares respecto a la practica de la técnica utilizada
(clausulas y pasos a seguir para todos los participantes) (Hernandez,
Fernandez, & Del Pilar, 2014).

Instrumentos de la investigacion

La entrevista se enfoca en los colaboradores gque tienen alguna relacion
con el tema de investigacion del trabajo de titulacion, sea el area de marketing
donde se generan los ofertas comerciales de paquetes prepago, la venta
directa de estos paquetes o la atencion al cliente para el cambio de paquetes
prepago e incluso el area que se encarga de analizar grandes cantidades de
datos para generar camparfas de marketing que ayuden a mejorar la tasa de

conversion de las ventas de paquetes prepago de las compafiias.

Debido a las politicas internas de confidencialidad de cada empresa se

ha decidido salvaguardar la informacion personal de los colaboradores y la
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empresa donde trabaja. Se debe recalcar que los diversos roles de los
entrevistados aportan de manera positiva a que se realice una recoleccion de

datos exitosa.

La entrevista tiene como objetivo la determinacién de las siguientes

caracteristicas:

e Identificar si existen soluciones informéticas que usen técnicas de
inteligencia artificial.

e ;Son efectivas las campaias de marketing que priorizan los
ingresos de la companiia sobre las necesidades del cliente?

e Determinar si los entrevistados tienen experiencia en la venta,
realizan analitica de negocio o generan estrategias de marketing de
paquetes de prepago en las empresas de telecomunicaciones.

e Descubrir variables o caracteristicas que describan al cliente.

e Definir la importancia de la situacion econdmica del cliente al

momento de tomar una decision para la compra de los paguetes

prepago.

Es importante mencionar que las entrevistas, orientadas en un contexto
nacional por los entrevistados, ayudaron a la generacion de variables
importantes que representen el comportamiento del cliente, asi como, la
filtracion de variables que no agregan valor o incluso incrementan el

porcentaje de error en el sistema de recomendacion.

Debido a las politicas internas de confidencialidad de cada empresa se
ha decidido salvaguardar la informacion personal de los colaboradores y la

empresa dénde trabaja.
Analisis de los resultados de la entrevista

Las entrevistas se realizaron a cuatro colaboradores, uno del area de
marketing, otro del area de analitica de negocio y el dos del area del servicio
de atencion al cliente, estas se hicieron de manera digital y se entregoé una

guia de preguntas previamente a los entrevistados.
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Tabla 1 Colaboradores entrevistados

ventas

prepago

ENTREVISTADO TEMA TRATADO CODIFICACION

Ingeniero comercial Estrategia de MKT en C1
clientes prepagos

Ingeniero en Técnicas estadisticas C2

administracion de para la venta de

empresas con maestria | paquetes prepago

en estadistica

Asesor comercial de Venta de paquetes C3,C4

Nota. Se da un codigo a cada colaborador entrevistado (C). Elaboracién propia

Debido a las diferentes funciones que desempefia cada uno de los

colaboradores en las companiias, se realizaron preguntas diferentes en ciertos

casos, dependiendo del conocimiento o especialidad de ellos.

Tabla 2 Guia de entrevista para cada colaborador

Pregunta Cl C2 C3 C4

¢ Existe una | ¢ Se utiliza ¢Existe una | ¢ Existe una
solucion técnicas de solucion solucion
informética |inteligencia informéatica informética
gue aplique |artificial para |que aplique gue aplique

1 inteligencia |la inteligencia inteligencia
artificial en |clusterizacion |artificial en la | artificial en la
la de clientes empresa? empresa?
empresa? |prepago en

las campanas
de marketing?

.Enbase a [¢En base a ¢En base a ¢En base a
gue criterios | que criterios | que criterios | que criterios
actualmente |actualmente |actualmente |actualmente

5 se le se le se le se le
recomienda |recomienda |recomienda |recomienda
un paquete |un paquete un paquete un paquete
prepago al |prepago al prepago al prepago al
cliente? cliente? cliente? cliente?
¢,Cual es el |¢Cualesel ¢, Cual es el ¢.Cual es el
segmento |segmento de |segmento de |segmento de
de clientes |clientes que |clientes que |clientes que
que se se encuentra |se encuentra |se encuentra
encuentra |mas afectado |mas afectado |mas afectado

3 mas a nivel de a nivel de a nivel de
afectado a |ingresos para |ingresos para |ingresos para
nivel de la comparfia |la compafiia |la compafia
ingresos al momento, |al momento, |al momento,
para la prepago o prepago o prepago o
compaiiia al | pospago? pospago? pospago?
momento,
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prepago o
pospago?
¢, Qué tipos | ¢ Cuales son |¢Cuales son |¢Cudles son
de las las las
estrategia | caracteristicas | caracteristicas | caracteristicas
de MKT se |mas mas mas
utiliza para |importantes importantes importantes
4 la venta de |para un para un para un
paguetes cliente al cliente al cliente al
prepago? momento de |momento de |momento de
comprar un comprar un comprar un
paquete paquete paquete
prepago? prepago? prepago?

Nota. Elaboracion propia

Las entrevistas realizadas a los colaboradores permiten llegar a las

siguientes conclusiones:

Las empresas donde trabajan no cuentan soluciones
informaticas que utilicen técnicas de inteligencia artificial.

Los criterios que se utilizan para recomendar un paquete varian,
en el caso del area de marketing se basa en el comportamiento
anterior de los clientes para definir estos criterios, en el caso del
asesor comercial presenta recomendaciones en base al input
gue tenga del cliente u ofrece paquetes en promocion.

El segmento de clientes que presenta mayores ingresos en el
segmento de clientes de pospago debido al modelo de negocio
gue se maneja.

Se pudo definir las caracteristicas mas importantes que se
toman en consideracion para los clientes al momento de
comprar paguetes prepagos.

Se identifico las estrategias de marketing clasicas que se utilizan

para la oferta de paquetes prepago.

El resultado de estas entrevistas ayudo a la generacion del sistema de

recomendacion, en el andlisis de datos para determinar las variables mas
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importantes y eliminar aquellas que no agreguen valor al sistema. Ademas del
enfoque que debe tener el sistema para poder responder las necesidades del

cliente y la empresa.
Metodologia del sistema de recomendacién

Para esta seccion se da una pequefia descripcion de la metodologia
propuesta, se explica los criterios sobre el cual se gener6 el dataset (conjunto

de datos) y se presentan los métodos a evaluar para el sistema.

Las empresas de telecomunicaciones se apoyan en campafas de
marketing para incrementar sus ventas y fidelizar sus clientes, especialmente
para incrementar el Average Revenue Per User (ingreso promedio por
usuario, en adelante ARPU) y reducir su tasa de churn (tasa de cancelacion
de los clientes). Las medidas que puede tomar a través de su plataforma son
él envio de notificaciones de las campafas a sus clientes. Estas notificaciones
pueden ser enviadas mediante SMS, Interactive Voice Response (IVR) o

correo electrénico (Alves, Valente, Filipe, Castro, & Macedo, 2019).

El tipo de campafa que los clientes reciben puede estar compuesta por
incentivos de caracter informativo, recargas o consumos, las cuales pueden
estar segmentada por las caracteristicas (sociodemograficas o financieras) de
los clientes. Estas pueden tener diferentes objetivos (incrementar ventas,
ofrecer paquetes de datos, paquetes de recargas, incrementar market share
(cuota de mercado) en el producto prepago, fidelizar al cliente, entre otros).
Las notificaciones deben ser enviada a los clientes en base a eventos que las
habiliten, como cumplir ciertas caracteristicas, por ejemplo, llegar a cierto
valor de su paquete contratado o entrar a un area especifica. Es necesario
considerar lo mencionado como criterio de negocio para saber qué
informacion es relevante al momento de construir el sistema de

recomendacion (Alves, Valente, Filipe, Castro, & Macedo, 2019).
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CAPITULO IV

Propuesta

El capitulo IV presenta el desarrollo del sistema de recomendacion de
paquetes prepago mediante el uso de técnicas de inteligencia artificial. Se
describe cada una de las etapas que se realizd dentro de la metodologia
utilizada para la elaboracion del sistema, asi como el resultado, es decir, el

porcentaje de acierto y error de este.

Herramientas de desarrollo que se aplican para el disefio del sistema de

recomendacion

Para seleccionar el lenguaje de desarrollo y el ambiente de trabajo
donde iba a realizar el proyecto fue necesario revisar diferentes papers de
investigacion, foros de cientifico de datos y benchmark de su performance. En
este caso se selecciona trabajar con Python como lenguaje de desarrollo y
Jupyter Lab como entorno gréfico integrado (IDE).

De acuerdo con articulo publicado en la IEEE ha sido una tradicién
entre los cientificos de datos y desarrolladores el uso de leguajes como C++,
C y LISP pero en afios recientes la popularidad de Python ha incrementado y
a lo que va de Julio 2020 segun (Jansen, 2020) el indice de TIOBE (indicador
de popularidad de lenguajes de programacién) Python se encuentra como el
3er lenguaje de programacion mas usado en el mundo (Nagpal & Gabrani,
2019). Se enumeran las razones que son de gran importancia para este

proyecto en la tabla 3.
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Tabla 3 Razones para usar Python.

Razones para usar Python

D S

Menos codificacion y alta legibilidad

Si se compara Python vs oiros lenguajes, este requiere 1/5 de lineas de
codigo para aplicar la misma légica que ofros lenguajes de
programacion orientado a objetos. Vea Anexo 1.

Portabilidad y Flexibilidad Ofrece la opcién de escoger un enfoque onentado a objetos o desarrollar
mediante scnipts. Ademis de permitir el enlace enire diferentes datos
estructurados que pueden ser usado como backend language.

Plataforma independiente Python ofrece su propio API (interfaz de aplicacién de programas) junto

a que es independiente de plataformas, es decir, desarrolladores pueden
cambiar el cédigo del proyecto con leves modificaciones para carrer en
vanios sistemas operativos (SO).

Balance de programacién de bajo y

Python permite balancearse entre alto y bajo niveles de programacién.

alto nivel Lo que permite obtener diferentes tiempos de ejecucion, siendo los bajos
niveles de programacién los mds eficientes. Vea Anexo 2.
Estructuras de datos Es imprescindible para un proyecto que se use inteligencia de datos el

uso correcto de datos estructurados para mn algonimo.

disponibles

Bibliotecas de cadige abierto

Es un lenguaje open source y debido a esto tiene una gran cantidad de
librerias que se utilizan en la mayoria de los proyectos de inteligencia
artificial.

Nota. Elaboracion propia. Informacion tomada de (Nagpal & Gabrani, 2019)

Se utiliza Jupyter Lab por su intuitiva e interactiva interfaz para

ambientes de ciencia de datos. Ademas de servir como una herramienta de

presentacion del proyecto desarrollados. Segun estadisticas realizadas a mas

de 1900 personas, (Piatetsky, 2018) determina que el IDE mas utilizado es

Jupyter.
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Desarrollo del sistema de recomendacion

Problema, datos y audiencia.

Es importante describir el conjunto de datos utilizados en el sistema de

recomendacion.

Los datos que se utilizan en este proyecto se obtuvieron del repositorio:
“Dataverse” (repositorio de datos opensource) de la universidad de Harvard
(2020), se obtuvo 1 dataset (conjunto de datos) con 1,23 millones de registros
referentes a los datos del usuario y sobre la transaccionalidad de los paquetes.
Sin embargo, es necesario el andlisis y transformacion de los para la
generacion de un producto final de datos que simulara la realidad de Ecuador
por lo que se procedié a separar el mismo en dos visiones, uno que muestre
solo los datos del usuario y otra de los paquetes comprados en el periodo
observado. Se describe los campos utilizados en el siguiente diccionario de

datos.

Tabla 4 Diccionario de datos. Elaboracién propia

Variables Tipo de dato  Descripcién

MSISDN int64 NUmero asociado a la linea del usuario.
EDAD float64 Edad asociada al usuario

PROVINCIA object Estado asociado al usuario.

NSE float64 Nivel socioecondmico al usuario
GENERO object Genero asociado al usuario.
GENERACION object Generacion de edad asociada al usuario

Clasificacién segun la cantidad de ingresos por

CLT_INGRESOS object paquetes para el periodo de 30 dias asociada al
usuario

FECHA_ACTIVACION object Fecha en la que se realiz6 la activacion del paquete

MONTO float64 Monto en délares del paquete comprado.

PCK_TIPO object Tipo de paquete referente a la compra realizada.

GRUPO object Grupo de paquetes segun su denominacién en

dolares.

La audiencia que se utiliza para resolver este problema es la muestra
de los abonados con caracteristicas representativas de las empresas de
telecomunicaciones, no existe manipulacion sobre el tipo de audiencia que se
utiliza, es el reflejo directo de lo que se observa en los conjuntos de datos. Se
realiza un muestreo aleatorio simple por conveniencia en funcion del acceso

de los datos, se obtuvo una aproximacion a los valores de la region.
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Para poder describir el sistema de recomendacion de paquetes de

manera adecuada es importante mencionar el flujograma de los procesos que

se involucran para el disefio de este, se ir4 detallando mas adelante como

funciona cada proceso de este.

Figura 10

Flujograma general del sistema de recomendacion de paquetes.

[ Analisis de la estructura

Dataset.

)

[ Analisis estadistico.

)

|

[Transformacién de los dataset. ]

|

[ Definicion de los features a

utilizar.

| <

Desarrollo del algoritmo de

h J

recomendacion

Paso 1.

Paso 2..

Paso 3.

Paso 4.

¥

Evaluacion de
resultados

En caso de no ser satisfactorio
el % de acierto se vuelve a
iterar, en base a nuevos
criterios.

Nota. Elaboracion del autor.

40



Modelo (Sistema de recomendacion)

En base a la observacion de los datos y su comportamiento, se obtuvo
como insight que en los ingresos o consumos del cliente existen grupos que
se alejan de los valores normales dentro del conjunto de datos, por ejemplo,
se observa gque la mayor cantidad de usuarios tiene consumos de paquetes
de $1 ddlar, pero existen grupos muy pequefios, conocidos como valores
atipicos, que consumen $1.01, $1.02, $1.03, $1.04, $1.05 unidades de dolar

lo que incrementa el porcentaje de error de la recomendacion del sistema.

Para esto es necesario realizar un analisis estadistico que permita
lograr una distribucion normalizada de los datos, como se puede observar en
la figura 11, se generan métricas estadisticas como: cantidad de registros,
media, desviacion estandar, minimo, maximo y los percentiles lo que permite

tener una idea de como se comportan los datos y su distribucion.

Figura 11

Andlisis de las métricas estadisticas.

Unnamed: 0 EDAD NSE ING_CLTE MSISDN

count 100000.000000 99253.000000 95483.000000 100000.000000 100000.000000
mean  49999.500000 40.510070 3.817947 2418782  50000.470480
std 28867.657797 15.135775 0.596137 1.203544  28867.658325
min 0.000000 1.000000 1.000000 0.002004 1.000000
25%  24999.750000 29.000000 4.000000 1.000000  25000.750000
50%  49999.500000 38.000000 4.000000 2.000897  50000.500000
75% 74999250000 48.000000 4.000000 3.078346  75000.250000
max  99999.000000 120.000000 5.000000 5.000000 100000.000000

Nota. Elaboracion del autor.

Se investigé de varias fuentes para determinar la métrica estadistica
que permite resolver a la distribucion inequivoca de estos respecto a los

ingresos o consumos de un periodo del cliente.
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Muchos autores para resolver este problema utilizan el indice de Gini,
es una medida estadistica que se utiliza para evaluar la inequidad econdmica,
al ser la variable objetiva, los ingresos del cliente, este concepto puede ser
aplicado en el sistema de recomendacion para lograr el objetivo mencionado

en el parrafo anterior.

Figura 12

Cadigo del analisis de estadistico.

Analisis de los datos

n_bins = 5
df_ginni = df.copy()

v = df_ginni[ 'INGRESO_MES'].to_numpy(dtype=None, copy=False)
bins, result, gini_val = G(v, n_bins)

plt.figure()

plt.subplot(2, 1, 1)

plt.plot(bins, result, label="Observados")
plt.plot(bins, bins, '--', label="Perfecta ig.")
plt.xlabel("Fraccién de poblacién®)
plt.ylabel("Fraccién de riqueza")
plt.title("GINI: %.4f" %(gini_val))

plt.legend()
plt.subplot(2, 1, 2
plt.hist(v, bins=n_bins)

Nota. Elaboracion del autor.

Este es el cadigo (figura 12) que se utiliza para realizar la evaluacion
Gini, donde se pasa como input en la funcion, la variable objetiva que se va a
evaluar (ingresos del cliente) y la cantidad de bins (contenedores) en los

cudles se va a agregar los datos.
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Figura 13

Densidad de la variable de ingresos del cliente.

” —— ING_CLTE
08 -
06 -
04 -
02
00 . : , .
0 1 2 3 4 5

Nota.
Elaboracién del autor.

En base a los insights de la figura 11 y al observar la densidad de la
variable de la figura 13, se puede determinar que el agrupamiento de los datos
en cuatro grupos, ya que el quinto grupo tiene una cantidad de registros poco
representativa. El resultado del coeficiente de Gini valida si existe una
distribuciéon adecuada de los datos y por lo que se observa al momento los

datos no se encuentran distribuidos de manera normalizada.

43



Figura 14

Cadigo del analisis estadistico, funcion de Gini.

def G(v, n_bins):

#Anadirle varibles para el el intervalo (min y max

y Luego Los n_bins.

bins = np.linspace(@, 100, n_bins)

total = float(np.sum(v))

yvals = []

for b in bins:
bin_vals = v[v <= np.percentile(v, b)]
bin_fraction = (np.sum(bin_vals) / total) * 100.0
yvals.append(bin_fraction)

# perfect equality area

pe_area = np.trapz(bins, x=bins)

# Llorenz area

lorenz_area = np.trapz(yvals, x=bins)

gini_val = (pe_area - lorenz_area) / float(pe_area)

return bins, yvals, gini_val

Nota. Elaboracion del autor.

A continuacion, se muestra de manera grafica (figura 15) el coeficiente
de Gini, luego del extenso analisis estadistico previo, se pudo determinar que
para esta oferta comercial de paquetes prepago la cantidad de contenedores
que demuestra un bajo coeficiente de Gini, es decir, es la mejor condicién para
evitar una distribucion inequivoca de los ingresos, lo cual permite interpretar
gue con la cantidad de contenedores (4) utilizados como parametro logra una

distribuciéon normalizada de los datos.
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Figura 15

Gréfico del andlisis estadistico, curva de Lorenz y coeficiente de Gini.
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Nota. Elaboracién del autor.

Luego del analisis, se generan varios insights; se puede obtener las
generaciones de los usuarios a partir de la fecha de nacimiento una variable
gue agrega valor al sistema de recomendacion. También se genera la variable
clt_ingresos que permite diferenciar los 5 grupos para luego agregar los datos

que permitan tener una distribucion normalizada del dataset.
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Figura 16

Cadigo de la transformacion de los datos. Parte 1

Transformacion de los datos

df .drop(columns="Unnamed: ©',inplace=True
df2.drop(columns="Unnamed: @',inplace=True

df .drop_du

", inplace=True)
time(df['FECHA_NAC'])
pply(clasificador_generacion, axis=1)
y(clasificador_ingresos, axis=1)
0'], inplace=True)

df_subset =

o[ (dF N

'], inplace=True)

Nota. Elaboracién del autor.

Figura 17

Cadigo de la transformacién de los datos. Parte 2

datetime.date
CION'] = pd.

CION']>=time_limit_m1) & (df2['FECHA_ACTIVACION']<time_limit_m2)

time_limit_ml.drop(columns=['TIPO_PAQUETE'], inplace=zTrue)

df_trans_mes_inicial = df2[df2['FECHA_ACTIVACION']<time_limit_m2]

ON' J>=time_limit_m2]

O_PAQUETE'], inplace=True)

#F ra p La:

df_trans_mes_inicial = df_trans_mes_inicial[ (df_trans_mes_inicial['GRUPO'] == UETES $2') | (df_trans_mes_iniciall'GRUPO’ *PAQUETES $3')]

Nota. Elaboracion del autor.

Es importante particionar el dataset en varios meses, como se observa
en la figura 16 y 17, para poder determinar el porcentaje de acierto de la
recomendacion a lo largo del tiempo. Es decir, se realiza un corte de un
periodo de tiempo de 30 dias, el cual se establece como el mes inicial y luego
se realiza otro corte del siguiente mes para poder evaluar si la recomendacion
acierta.
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Figura 18

Procesos del algoritmo de recomendacién

Desarrollo del algoritmo de

recomendacion

¥

/r Paso 1. 1\'

Se definen las variables inputs que se utilizaran en la funcion de
recomendaciion de paguetes. Estas son:

« K Es el nimero de usuarios similares que se va a recuperar

en la funcién.
« df user cliente: Se filira por el estado que se va a iterar.
« df subset: Muestra de los usuarios en el mes 0 0 mes inicial.

- /

y

Paso 2.

La funcion iterara por cada usuario. Se aplica Ia funcion
weights_features para convertir los diferentes features
seleccionados en una matriz con los pesos de las
variables.

y
Paso 3.

Luego se aplica Ia funcidn de coeficienie de similaridad,
tiene como parametro la matriz de los pesos de los
usuarios y el listado de los usaurios que se les vaa

calcular el coseno de similaridad, esto da como resultado
un vector de similaridad entre 0 y 1, mieniras mas se
acergue a2 1 es mas similar con "x" usuario.

Y

Paso 4.
Luego de obtener el output de la ejecucion anterior, se
genera un dataframe con el coeficiente de similaridad

asociado a su MSISDN para que luego pueda
recomendarle el paquete que mas haya comprado los K
usuarios similares. Todo esto se almacena en un
dataframe para luego su analisis y evaluacidn.

Nota. Elaboracion del autor.

Como se observa en la grafica del flujo del proceso, figura 18, se

requiere listar todos los features o caracteristicas, las cuales definimos en la

figura 19, que se van a utilizar para la elaboracion de una matriz de similaridad,

fundamental para elaborar la funcién de recomendacion de paquetes. Es

importante mencionar que la cantidad de features a utilizar dependera del
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criterio de negocio y a la disponibilidad de estos segun el dataset. En este
caso son limitados debido a que es un dataset con fines educacionales. Sin
embargo, una empresa de telecomunicaciones debe tener una cantidad

superior de features a los presentados en este trabajo.

Figura 19

Cadigo de la transformacién de los datos. Parte 2

# Lista de features gue se utilizardn en la matriz de similaridad.
features = ['EDAD', 'PROVINCIA', 'NSE',
"GENERO', "CLT_INGRESOS', 'GENERACION']

# Lista de features categoricos gue se utilizardn en la matriz de similaridad.
# Estas variables se encuentran también en la lista "features".

categorical_features = ['EDAD', 'PROVINCIA', "NSE',
"GENERO', "CLT_INGRESOS', 'GENERACION']

Nota. Elaboracién del autor.

Por lo costoso del procesamiento se define las variables (figura 20) que

se utilizaran como parametro para la funcion de recomendacion.

K: Cantidad de usuarios similares que va a determinar el algoritmo,

sirve como base para luego recomendar el paguete mas similar.

arr_sub: arreglo que contiene un listado de los IDs que corresponden a

los usuarios de la muestra estado que se va a recomendar.

Figura 20

Variables de ingreso para la funciéon de recomendacion.

K = 5 # Numero de usuario similares
cod_estado = "1°
arr_sub = df_subset[df_subset[ "ESTADO"] cod_estado]

arr_sub_id = arr_sub['ESTADO"]

df_usr_cliente df . copy()

df_usr_cliente = df[df['ESTADO'] == cod_estado]

df transaccionalidad = df trans mes inicial.copov()

Nota. Elaboracion del autor.
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Se procede con la ejecucion de la funcién de recomendacion la cual se
encarga de evaluar los usuarios input (en este caso usuarios de un estado en
especifico) contra la base de usuarios, iterara por cada usuario, de todos los
estados y de esta manera obtener los usuarios mas similares, de los cuéles
se obtendra el paquete que se va a recomendar, la cual permite mostrar
cuanto tiempo se demorara y cuantos usuarios procesara y le otorgara una

recomendacion.

Figura 21

Definicion de la funcién de recomendacion.

res = recom_paquete_v2(df_subset, df_usr_cliente, df_transaccionalidad, features, categorical_features, K, provincia

La funcion iterara: 123 veces,

100% || 123/123 [e0:08<00:00, 14.66it/s]

fin de la funcion

Nota. Elaboracion del autor.

Para poder evaluar el porcentaje de acierto del sistema de
recomendacion se compara el monto recomendado respecto a las
transacciones realizadas por este usuario el siguiente mes y se le otorga el
valor de 1 si la recomendacion fue acertada y 0 si no acertd. En la figura 22
se puede interpretar que el sistema de recomendacion tuvo un acierto
aproximado del 87%, con un error del 13%. En caso de no ser satisfactorio el
resultado para el negocio se vuelve a iterar (vuelve a comenzar desde O el

algoritmo) en base a nuevos criterios.
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Figura 22

Definicion de la funcion de recomendacion

df_trans_m2['RECOMENDACION'] = df trans_m2.apply(clasificador_ prediccion_paquete, axis=1)

df_trans_m2.head(10)

MSISDN FECHA_ACTIVACION PCK_TIPO MONTO GRUPO PAQUETE_RECOMENDADO MONTO_RECOMENDADO
0 47 2020-02-10 22:40:31  SVA_HUAWE 3.0 PAQUETES $3 PAQUETES $2 2.0
1 47 2020-02-16 08:32:16 GPRS 1.0 PAQUETES $1 PAQUETES $2 20
2 47 2020-02-28 20:38:22 DATOS 1.0 PAQUETES §1 PAQUETES §£2 2.0
3 47 2020-02-10 12:27:21 DATOS 1.0 PAQUETES $1 PAQUETES §2 2.0
4 211 2020-02-23 11:11:26 DATOS 1.0 PAQUETES $1 PAQUETES $2 2.0
5 211 2020-02-09 19:06:07 DATOS 1.0 PAQUETES §1 PAQUETES $2 2.0
6 238 2020-02-29 09:10:52 GPRS 1.0 PAQUETES §1 PAQUETES $2 2.0
7 238 2020-02-29 09:10:52 GPRS 1.0 PAQUETES $1 PAQUETES $2 20
8 238 2020-02-09 21:33:15 DATOS 1.0 PAQUETES $1 PAQUETES $2 2.0
9 238 2020-02-09 21:33:15 DATOS 1.0 PAQUETES §1 PAQUETES §2 2.0

df_trans_m2['RECOMENDACTON' ] .value_counts(normalize=True)

1 @.870256
a 0.129744
Mame: RECOMENDACION, dtype: floated

Resultado para la provincia 5, 87% de acierto.

Nota. Elaboracion del autor.

RECOMENDACION

0

Se realizan iteraciones adicionales en donde el sistema de

recomendacion arroja los siguientes resultados:

e Para el Anexo 3: el porcentaje de acierto es del 90% y el error

es del 10%.

e Para el Anexo 4: el porcentaje de acierto es del 87% vy el error

es del 13%.

e Para el Anexo 5: la métrica de acierto es del 66.66% Yy el error

es del 33.33%.

Si se calcula un promedio de las tres iteraciones realizadas se obtiene

una métrica de acierto del 81%, siendo el 60% el minimo viable para un

sistema de recomendacion, por lo gue se considera el sistema exitoso.
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Conclusioén

Para el presente trabajo de titulacion se presentan las siguientes

conclusiones obtenidas:

Se establece y elabora un flujograma con todos los procesos
involucrados en el sistema de recomendacion de paquetes, lo que permite

identificar las variables esenciales para el sistema.

Se realiza un analisis estadistico basado en la curva de Lorenz y el
coeficiente Gini, donde se pudo observar que el coeficiente mas bajo es de
0.26 cuando se agrupa en cuatro (4) bines, lo que permite concluir que los
datos se encuentran en un nivel de distribucion normalizada uniforme
aceptable para el sistema ya que si se agrupa de otra manera o no se realiza
ninguna agrupacion el coeficiente incrementa por lo que se tendran

recomendaciones con baja precision.

Se considera factible, ya que el uso de la métrica coseno de similaridad
permite obtener un acierto mayor al 80% para el sistema de recomendacion

basado en collaborative filtering.

Se disefi+0 un sistema de recomendacion de paquetes prepago con
enfoque de collaborative filtering dénde el porcentaje de precision promedio
(basado en 3 iteraciones) es del 81% con un margen de error del 19%, lo que
permite concluir que es un sistema eficaz al momento de recomendar

paquetes a los usuarios.
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Recomendaciones

Para el presente trabajo de titulacion se presentan las siguientes

recomendaciones para las proximas lineas de investigacion de este tema:

Se recomienda incrementar el uso de data historica de los usuarios,
ademas del uso de nuevas variables sociodemograficas para el sistema de

recomendacion ya que incrementara el nivel de similaridad de los usuarios.

Se recomienda el disefio e implementacidn de sistemas recomendacion
de paquetes basados en collaborative filtering en las empresas de
telecomunicaciones del Ecuador para ofrecer un servicio personalizado al

usuario y mejorar su ARPU.

Se recomienda el disefio e implementacion de sistemas recomendacion
de paquetes basados en collaborative filtering en otros modelos de negocio

gue cuenten con una base de datos enriquecida de sus usuarios.

Se recomienda la mezcla de varios enfoques de los sistemas de
recomendacion para mejorar la precision del sistema en nuevas lineas de

investigacion.

52



ANEXOS

Anexo 1

Mean project size by language

Millions of lines of code

Anexo 1 Tamafio medio por Proyecto. Tomado de (Nagpal & Gabrani, 2019)

Anexo 2
TABLE I: SPEED COMPARISION BETWEEN PYTHON AND
CYTHON
Language Time Speedup
Python 6.39 ns Ix
Compiled Python 4.1 ns 1.56x
Cython 167 ns 38.26

Anexo 2 Comparacion de velocidad entre Python y Cython para encontrar la serie Fibonacci. Tomado
de (Nagpal & Gabrani, 2019)
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Anexo 3

Anexo 3 Recomendacién en base a la provincia 6. Elaboracion propia

df_trans_m2[ 'RECOMENDACION'] = df_trans_m2.apply(clasificador_prediccion_paquete, axis=1)

df_trans_m2.head(10)

MSISDN FECHA_ACTIVACION PCK_TIPO MONTO

0 371
1 371
2 371
3 485
4 465
5 465
6 485
7 465
8 465
9 485

2020-02-04 11:32:21

2020-02-09 18:17:43

2020-02-29 17:34:48

2020-02-05 14:28:41

2020-02-05 14:28:41

2020-02-05 14:28:41

2020-02-05 14:28:41

2020-02-10 15:58:50

2020-02-10 15:58:30

2020-02-16 13:29:30

GPRS

GPRS

GPRS

GPRS

GPRS

GPRS

GPRS

GPRS

GPRS

GPRS

1.0

1.0

1.0

2.0

2.0

20

2.0

1.0

1.0

1.0

GRUPO PAQUETE_RECOMENDADO MONTO_RECOMENDADO RECOMENDACION

PAQUETES §1
PAQUETES §1
PAQUETES $1
PAQUETES $2
PAQUETES $2
PAQUETES $2
PAQUETES $2
PAQUETES $1
PAQUETES $1
PAQUETES §1

df_trans_m2[ 'RECOMENDACION"].value_counts(normalize=True)

1 8.9
5] 8.1

Mame: RECOMEMDACION, dtype:

float64

Resultado para la provincia 6, 90% de acierto.

Anexo 4

df_trans_m2[ 'RECOMENDACION'] = df_trans_m2.apply(clasificador_prediccion_paquete, axis=1)

df_trans_m2.head(10)

MSISDN
0 47
1 47
2 47
3 47
4 211
5 21
6 238
7 238
8 238
9 238

FECHA_ACTIVACION
2020-02-10 22:40:31
2020-02-16 08:32:16
2020-02-28 20:38:22
2020-02-10 12:27:21
2020-02-23 11:11:26
2020-02-09 19:06:07
2020-02-29 09:10:52
2020-02-29 09:10:52
2020-02-09 21:33:15

2020-02-09 21:33:15

PCK_TIPO MONTO

SVA_HUAWEI
GPRS

DATOS
DATOS
DATOS
DATOS

GPRS

GPRS

DATOS
DATOS

3.0

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

1.0

PAQUETES §3
PAQUETES $3
PAQUETES $3
PAQUETES §3
PAQUETES §3
PAQUETES $3
PAQUETES §3
PAQUETES $2
PAQUETES $3
PAQUETES $3

1

1

GRUPO PAQUETE_RECOMENDADO MONTO_RECOMENDADO RECOMENDACION

PAQUETES §3
PAQUETES §1
PAQUETES $1
PAQUETES §1
PAQUETES §1
PAQUETES $1
PAQUETES §1
PAQUETES §1
PAQUETES $1
PAQUETES §1

df_trans_m2[ "RECOMENDACION'].value_ counts(normalize=True)

1
e

@.878256
@.123744
MName: RECOMENDACION, dtype: float64

Resultado para la provincia 5, 87% de acierto.

Anexo 4 Recomendacioén en base a la provincia 5. Elaboracion propia
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PAQUETES $2
PAQUETES $2
PAQUETES $2
PAQUETES $2
PAQUETES $2
PAQUETES $2
PAQUETES $2
PAQUETES $2
PAQUETES $2
PAQUETES $2

2.0

20

20

2.0

2.0

20

2.0

2.0

20

2.0

0
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Anexo 5

df_trans_m2[ 'RECOMENDACION'] = df_trans_m2.apply(clasificador_prediccion_paquete, axis=z1)

df_trans_m2.head(180)

MSISDN FECHA_ACTIVACION PCK_TIPO MONTO GRUPO PAQUETE RECOMENDADO MONTO_RECOMENDADO RECOMENDACION
0 4016 2020-02-09 22:41:04 GPRS 2.0 PAQUETES §2 PAQUETES §2 2.0 0
1 4016  2020-02-01 22:08:59 GPRS 1.0 PAQUETES $1 PAQUETES 52 2.0 1
2 11088  2020-02-04 10:11:18 GPRS 1.0 PAQUETES $1 PAQUETES $3 3.0 1
3 23612 2020-02-05 18:05:22 DATOS 2.0 PAQUETES $2 PAQUETES $3 3.0 1
4 23612 2020-02-23 19:32:08 GPRS 3.0 PAQUETES §2 PAQUETES §3 3.0 0
5 23612 2020-02-01 13:58:33 GPRS 1.0 PAQUETES $1 PAQUETES $3 3.0 1
6 23612 2020-02-29 20:50:53 GPRS 1.0 PAQUETES $1 PAQUETES $3 3.0 1
7 23612 2020-02-04 08:03:34 GPRS 1.0 PAQUETES $1 PAQUETES $3 3.0 1
8 24389 2020-02-28 11:15:39 GPRS 3.0 PAQUETES $3 PAQUETES 53 3.0 0
9 27497 2020-02-20 18:28:12 GPRS 1.0 PAQUETES $1 PAQUETES $3 3.0 1

df_trans_m2[ 'RECOMENDACTON" ] .value_counts(normalize=True)

1 9.666667
5] 9.333333
MName: RECOMENDACION, dtype: floated

Resultado para la provincia 22, 66.66% de acierto.

Anexo 5 Recomendacién en base a la provincia 22. Elaboracion propia
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