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Resumen
Este proyecto tiene como propoésito desarrollar un modelo predictivo que permita
anticipar la renovacion o desercion de clientes en la cartera de una empresa proveedora de
servicios de firma electronica. Como caso de estudio, se utilizé Security Data, especializada en
la emision de certificados digitales y soluciones tecnoldgicas para firmas electronicas. Esta
investigacion busca optimizar la retencion de clientes en un mercado competitivo y cumplir

con la Ley Organica de Proteccion de Datos Personales en Ecuador.

Se adopté la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining), que estructuro el analisis en fases como la comprension del negocio, generacion de
datos, modelado y evaluacion. Debido a restricciones legales, se generé un dataset sintético
con 22,401 observaciones, disefiado para representar posibles comportamientos reales de los
clientes. El dataset incluyo variables como historial de renovaciones, fecha de caducidad del
servicio, tipo de servicio, zona geografica y frecuencia de compras, garantizando

representatividad en los analisis.

El modelo predictivo fue construido utilizando el algoritmo Random Forest, conocido
por su eficacia en la clasificacion. Las métricas de evaluacion del modelo, como la precision,
el recall, el F1-score y el AUC, mostraron un desempefio satisfactorio al identificar patrones
clave de desercion y renovacién. Entre los hallazgos se destaca la relacion entre la ubicacion
geografica y la probabilidad de desercidn, lo que permitid disefiar estrategias personalizadas
de retencion de clientes, como incentivos especificos para zonas con mayor riesgo de desercion

y campafias enfocadas en fidelizacion.



El impacto del modelo predictivo es significativo: proporciona a Security Data una
herramienta basada en datos que permite anticipar comportamientos y tomar decisiones
estratégicas en tiempo oportuno. Ademas, demuestra la utilidad de la mineria de datos para
resolver problematicas empresariales reales y ofrece un enfoque replicable para empresas
similares en el sector de firmas electronicas. Este trabajo destaca la relevancia de los modelos
predictivos en la mejora de la competitividad empresarial y en la gestion estratégica de la

cartera de clientes.

Palabras clave:
Firma electrénica, mineria de datos, modelo predictivo, Random Forest, retencion de clientes,

CRISP-DM, dataset sintético, caso de estudio.



Abstract

This project aims to develop a predictive model to anticipate client renewal or churn
within the portfolio of a company providing electronic signature services. Security Data was
used as a case study, specializing in issuing digital certificates and technological solutions for
electronic signatures. This research seeks to optimize client retention in a competitive market

while complying with Ecuador’s Organic Law on Personal Data Protection.

The CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) methodology was
adopted, structuring the analysis into phases such as business understanding, data generation,
modeling, and evaluation. Due to legal restrictions, a synthetic dataset containing 22,401
observations was generated to represent potential real behaviors of clients. This dataset
included variables such as renewal history, service expiration dates, type of service, geographic

location, and purchase frequency, ensuring representativeness in the analyses.

The predictive model was developed using the Random Forest algorithm, renowned for
its effectiveness in classification tasks. Model evaluation metrics, including accuracy, recall,
F1-score, and AUC, demonstrated satisfactory performance in identifying key patterns of churn
and renewal. Among the findings, the relationship between geographic location and the
probability of churn stood out, enabling the design of personalized client retention strategies,

such as targeted incentives for high-risk areas and loyalty-focused campaigns.

The impact of the predictive model is significant: it provides Security Data with a data-
driven tool to anticipate behaviors and make timely strategic decisions. Furthermore, it
demonstrates the utility of data mining to address real-world business challenges and offers a

replicable approach for similar companies in the electronic signature sector. This work



highlights the relevance of predictive models in enhancing business competitiveness and

strategically managing client portfolios.

Keywords:
Electronic signature, data mining, predictive model, Random Forest, client retention, CRISP-

DM, synthetic dataset, case study.



1. Introduccién

La toma de decisiones basada en datos se ha consolidado como un factor crucial para
el éxito y sostenibilidad de las organizaciones en un mundo globalizado y digitalizado. Las
empresas que logran anticiparse a las necesidades y comportamientos de sus clientes pueden
disefar estrategias méas efectivas, mejorando su competitividad y alcanzando un crecimiento
sostenido. Segn Smith (2021), "La mineria de datos, junto con el uso de técnicas estadisticas,

facilita la conversion de vastos volumenes de informacion en insights valiosos" (p. 45).

En este contexto, la mineria de datos se presenta como una herramienta poderosa para
extraer patrones significativos y conocimientos Utiles a partir de grandes volimenes de
informacion. Esto es especialmente relevante para sectores altamente competitivos y
dependientes de la tecnologia, como el de los servicios de firma electrénica. Sin embargo, en
el entorno ecuatoriano, desafios como la limitada infraestructura tecnoldgica y las restricciones
legales relacionadas con la proteccion de datos personales complican la adopcion de estas

técnicas.

En Ecuador, la firma electrdnica esta regulada principalmente por la Ley Orgénica de
Comercio Electronico, Firmas Electronicas y Mensajes de Datos y la Ley Orgénica de
Proteccion de Datos Personales. Estas normativas establecen las bases legales que aseguran la
validez y el cumplimiento de las transacciones electronicas, lo que otorga un marco de
confianza tanto a empresas como a usuarios, dado que "las empresas que ofrecen servicios de
firmas electrénicas asumiran con los cargos aun siendo leves si un miembro de la organizacion
causa dafos hacia un cliente."(Ley de Comercio Electrénico, Firmas y Mensajes de Datos,

2002).



Sin embargo, las estrictas regulaciones en cuanto a la proteccion de datos personales
presentan desafios para las empresas del sector, que deben cumplir con rigurosos requisitos
técnicos para garantizar la seguridad y la privacidad de la informacion. Segin Naranjo Godoy,
directora nacional de Registro de Datos Publicos (Dinardap), "la mineria de datos no es ilegal,
pero debe hacerse con la debida autorizacion de los propietarios de los datos, respetando la Ley

de Proteccidn de Datos Personales™ (Oraculo, 2021).

Security Data, es una empresa que emite firma electronica y otros servicios y es
autorizada por la ARCOTEL, es un agente clave en el mercado ecuatoriano de firma
electronica. Su vision corporativa establece que "En el 2027, seremos lideres del mercado
ecuatoriano en la creacion de una identidad digital para todos los ciudadanos, que les permita
interactuar dentro de un entorno tecnoldgico seguro, a través de servicios digitales y productos
revolucionarios” (Security Data, s. f.). Esta vision resalta el compromiso de la empresa con la
innovacion y el cumplimiento normativo, elementos fundamentales para mantenerse

competitiva en un sector cada vez mas regulado y dinamico.

Aunque Security Data ha generado una considerable cantidad de datos a través de su
portal de ingresos, estos no han sido utilizados de manera estratégica. Como afirman Johnson
y Gupta (2020), "Los datos, por si solo, a menudo no aportan ventajas directas; su verdadero
valor reside en la informacion que podemos obtener de ellos" (p. 23). En este sentido, la mineria
de datos ofrece una oportunidad Unica para transformar estos datos en conocimiento Gtil, lo que
podria ayudar a Security Data a predecir comportamientos de renovacion y abandono de
clientes. Esto es esencial para optimizar sus estrategias de retencion y adquisicion, asegurando

su sostenibilidad frente a la creciente competencia en el mercado ecuatoriano.



Es fundamental que el uso de los datos se alineen con las normativas legales vigentes,
especialmente en el contexto ecuatoriano, donde la legislacion sobre proteccién de datos
personales establece estrictos lineamientos. Este estudio resalta como Security Data puede
aprovechar la mineria de datos para transformar su vasto repositorio de informacion en un
activo estratégico, al tiempo que reafirma su compromiso con el cumplimiento de la legislacion
vigente. La adopcién de préacticas éticas y responsables no solo fortalecerd su posicion
competitiva, sino que también contribuira a la consolidacion de un ecosistema digital seguro y

sostenible en Ecuador.

El entorno competitivo actual incluye actores como el Banco Central del Ecuador, el
Consejo de la Judicaturay FIRNASEGURA, entre otros, quienes también ofrecen servicios de
firma electronica y cumplen con los requisitos normativos establecidos por la ARCOTEL. Este
contexto resalta la necesidad de que Security Data implemente estrategias innovadoras basadas

en tecnologias avanzadas para consolidar su posicion en el mercado.

El presente estudio tiene como objetivo desarrollar un modelo predictivo basado en
técnicas de mineria de datos para anticipar el crecimiento de la cartera de clientes de Security
Data. Este modelo permitira predecir comportamientos futuros, como probabilidades de
renovacion y abandono, en una data totalmente sintética y anonimizada, recreando una cartera
de clientes con comportamiento similar al servicio ofrecido por una organizacion proveedora
de firma electronica. Ademas, proporcionara insights valiosos para mejorar las estrategias
comerciales de la empresa por zonas en la ciudad de Guayaquil. Se busca también evaluar la
efectividad del modelo a través de métricas de rendimiento, como recomienda Analytics India
Magazine (2021): "La evaluacién del rendimiento juega un papel dominante en la técnica de
modelado predictivo. La eleccion de las métricas adecuadas es crucial para obtener resultados

precisos y utiles.”



La importancia de este estudio radica en su potencial para proporcionar a Security Data
una ventaja competitiva significativa, al anticipar el crecimiento de su cartera de clientes y
optimizar tanto sus estrategias de adquisicion como de retencion. Estas acciones permitirian a
la empresa fortalecer su posicion en un mercado dinamico y competitivo, maximizando la
eficiencia en el uso de sus recursos. Ademas, este estudio adquiere mayor relevancia al
considerar que, en Ecuador, no se ha identificado un caso de estudio especificamente enfocado
en la aplicacion de mineria de datos o machine learning en el sector de firmas electrénicas.
Esto representa una oportunidad Unica para sentar precedentes en un ambito adn inexplorado,

abriendo la puerta a futuras investigaciones y aplicaciones practicas.

1.1. Antecedentes

En el contexto de las firmas electrdnicas, la literatura ain es emergente sin embargo,
en el contexto de las estrategias empresariales, la literatura sugiere que el analisis de datos o la

mineria de datos juega un papel clave. En este sentido, estudios como el de Huang, J (2019)



indican que "a través de analizar datos de membresia y transacciones, es posible formar con
precision el retrato del cliente y hacer predicciones precisas sobre su comportamiento, lo cual
es de gran importancia para la estrategia de marca y la mejora del rendimiento de las empresas™.
Este hallazgo sugiere que la mineria de datos no solo es aplicable a la personalizacion y
retencion de clientes, sino también a la anticipacion de servicios tecnoldgicos avanzados, como

es el caso de las firmas electronicas.

Un caso exitoso de la aplicacion de estas técnicas es el de Bank of America, que utilizé
los historiales de transacciones de sus clientes para desarrollar nuevos modelos predictivos.
Estos modelos se enfocan en identificar a los clientes hipotecarios y titulares de tarjetas de
crédito en riesgo de desercion. El equipo de cientificos de datos del banco colaboré de manera
multidisciplinaria con areas como marketing y atencién al cliente, para crear un sistema de
recomendaciones que ofreciera ofertas personalizadas a los clientes en riesgo cada vez que
contactaran al banco, ya sea en linea, por teléfono o en sucursales. Este sistema permitid
identificar de manera proactiva a los clientes en riesgo de desercién, reduciendo el tiempo de
calculo de incumplimiento de pago de préstamos en un 95%. Chitra y Subashini (s.f.), Ademas,
la integracion de mineria de datos con otros sistemas internos del banco no solo mejor6 la
eficiencia operativa, sino que también incremento la retencion de clientes. Estos resultados son
un testimonio de como la mineria de datos puede ofrecer soluciones efectivas para la retencion

proactiva en sectores altamente competitivos.

Si bien el caso de Bank of America demuestra el valor de la mineria de datos para la
anticipacion de la desercion y la mejora de la retencion, su aplicacién en el sector de las firmas
electronicas aun presenta desafios. Aungue las soluciones de mineria de datos se estan

implementando con éxito en sectores como el bancario y retail, Security Data y otras empresas



ecuatorianas aun se enfrentan a limitaciones relacionadas con la infraestructura tecnolégica y

la adopcion de herramientas predictivas.

En Ecuador, el uso de técnicas de mineria de datos en el ambito empresarial ha
comenzado a aplicarse en sectores como financiero y retail, pero aun esta en fase de desarrollo
en comparacion con otros paises con mayores avances tecnolégicos. Segun un informe de
Deloitte (2020) titulado Global Human Capital Trends 2020, "las empresas en Ecuador estan
adoptando cada vez mas tecnologias de andlisis de datos para mejorar la eficiencia operativa y
la toma de decisiones". Esto refleja una tendencia positiva hacia la digitalizacion y el uso de
analisis de datos en el pais, pero también revela que la adopcion de técnicas predictivas
avanzadas aun es limitada, especialmente en sectores mas pequefios o especializados, como el

de las firmas electronicas.

Security Data siendo un caso de estudio muy oOptimo tiene la oportunidad de
implementar modelos predictivos basados en mineria de datos que le permitan anticipar la
desercidn de clientes y mejorar sus estrategias de retencion. Sin embargo, la infraestructura
tecnolégica de las empresas ecuatorianas, incluidas aquellas que trabajan con firmas
electronicas, debe mejorar para ser compatible con las soluciones de Big Data y analisis

avanzado.

En Ecuador, la informacion acerca de las compariias que ofrecen servicios de mineria
de datos y analisis avanzado continta siendo escasa, aunque la gestion de datos se ha
transformado en un papel fundamental para el triunfo de las organizaciones actuales. En la
situacién actual, la habilidad para convertir datos en activos estratégicos es crucial para

perfeccionar los procesos de decision y potenciar la eficacia en las operaciones. Como resalta



Actuaria Asesoramiento Estratégico (s.f.), "mediante la analitica y administracion de datos, las
entidades pueden convertir la informacion en un recurso estratégico, mejorando la toma de
decisiones, la eficiencia en las operaciones y el servicio al cliente, entre otras ventajas.”
Adicionalmente, comparfiias como Ingelsi Cia Ltda (s.f.) utilizan herramientas avanzadas como
Business Analytics, mineria de datos y Big Data para ayudar a sus socios de negocios a
interpretar datos de manera mas eficaz. Este enfoque permite a las empresas responder a
campafas de marketing, anticiparse a la desercion de clientes, analizar productos en redes
sociales o realizar una calificacion Optima para otorgar créditos, agregando asi valor estratégico
a sus operaciones. En resumen, estos elementos evidencian la creciente importancia de la
analitica de datos en el contexto empresarial de Ecuador y la importancia de disponer de

equipos formados para explotar al maximo el valor estratégico que los datos proporcionan.

En respuesta a la falta de empresas locales dedicadas a este &mbito, algunos estudios
individuales en Ecuador han logrado avances notables en la resolucion de problemas
especificos utilizando técnicas de mineria.En este contexto, aunque Security Data enfrenta el
reto de la adaptacion tecnoldgica, existe una gran oportunidad para implementar técnicas
predictivas que optimicen sus operaciones. Un claro ejemplo de la efectividad de la mineria de
datos en Ecuador es el estudio de Vela Lopez (2022), quien desarrollé un modelo predictivo
para identificar clientes con alta probabilidad de desercidn en el sector de telecomunicaciones.
El modelo mostro una efectividad del 93.20% en la identificacion de clientes susceptibles de
abandonar la empresa. Este tipo de enfoque podria ser adaptado para el caso de estudio y

mejorar la retencion de clientes en el sector de firmas electronicas.

En Guayaquil, la ciudad més grande y principal centro economico de Ecuador, el
desarrollo y la adopcidn de tecnologias de mineria de datos aun son relativamente nuevos como

lo indica el reporte chequeo digital 2022-2023 donde muestra los hallazgo encontrando



indicando un alto porcentaje de las empresas el cual el (72.08%) se encuentra en un nivel
inicial, lo que sugiere que muchas de ellas ain no consideran utilizar tecnologias digitales para
obtener informacidn sobre su gestidn, en guayaquil, con su dinamica empresarial y comercial,
representa un entorno ideal para la implementacion de este tipo de tecnologias, siendo el
principal centro econémico de Ecuador, demas el reporte destaca la importancia de que las
empresas ecuatorianas reconozcan el valor de la analitica de datos y la adopcion de tecnologias
digitales para mejorar su competitividad y eficiencia. Se recomienda que las empresas
implementen estrategias que integren el uso de datos y analitica en sus operaciones, lo que les
permitiria identificar areas de mejora y oportunidades de crecimiento, Ministerio de

Telecomunicaciones y de la Sociedad de la Informacién (2024)

Security Data, con sede en Guayaquil, tiene la oportunidad de establecer un precedente
en la ciudad y convertirse en un modelo a seguir para otras empresas locales que buscan mejorar
su competitividad mediante el uso de técnicas avanzadas. El éxito de este proyecto en
Guayaquil podria impulsar la adopcion de practicas similares en otras empresas, contribuyendo

al desarrollo tecnoldgico y econdmico de la ciudad.

1.2.  Planteamiento del problema

Segln estudios recientes revisados, uno de los principales impactos negativos que
puede tener una empresa comercial, dependiendo de la naturaleza del negocio, es la
disminucion de utilidades anuales, lo cual esta fuertemente vinculado con la cartera de clientes.
La disminucion de clientes es una alarma, ya que puede ser casi Siete veces mas costoso atraer

a nuevos clientes que conservar a los actuales. Una elevada tasa de desercion de clientes es una



sefial de alerta (Ortega, C, 2023). Esto implica que la estabilidad econdmica de una empresa
no solo se basa en sus ingresos y gastos, sino también en su habilidad para conservar y

administrar de manera eficaz su clientela.

El caso de estudio de Security Data muestra como la alta tasa de desercion de clientes,
0 "churn rate", afecta la rentabilidad de la empresa. En los ultimos dos afios, la empresa ha
experimentado una caida en sus ingresos netos por ventas (-9,45%) y otros indicadores
financieros negativos, como una disminucién en activos (-23,06%) y patrimonio (-15,04%), lo
que indica que la rentabilidad general sigue siendo baja (EMIS, n.d.). Estos resultados reflejan
no solo un desafio financiero, sino una pérdida de confianza de los clientes, lo que afecta

directamente la sostenibilidad de la empresa.

Segun Ortega (2023), la desercion de clientes es un reto importante para muchas
industrias, ya que no solo afecta los ingresos, sino que también muestra dificultades en la
fidelizacidn de clientes. Este fendmeno es complejo y puede ser causado por diversos factores,
como la competencia, que ofrece productos de mejor calidad, precios mas competitivos y un
servicio al cliente superior (Ortega, 2023). En sectores como las telecomunicaciones y el
comercio electrénico, este problema se ve agravado por la gran cantidad de opciones
disponibles para los consumidores y sus altas expectativas en cuanto a servicio y entrega. En
este contexto, Security Data enfrenta dificultades para mantener la lealtad de sus clientes y
mejorar las renovaciones de servicios, ya que el mercado méas amplio y competitivo impacta

su capacidad para retener clientes.

La mineria de datos ha sido un factor determinante en el éxito de empresas como
Netflix, que utiliza el analisis de los habitos de visualizacidn de sus usuarios para personalizar

la experiencia, recomendar contenido y anticipar preferencias. Esta estrategia ha permitido a



Netflix mejorar la satisfaccion de sus suscriptores, adaptar su catalogo a las diferentes regiones
y optimizar la calidad de su servicio, superando asi a la competencia. Este modelo de analisis
de datos se ha convertido en una fuente de inspiracion para otras empresas, que buscan
incrementar la lealtad de sus clientes y fortalecer su competitividad en el mercado (Datamedia,
2024). Segun Olaniyi et al. (2023), Walmart consiguio disminuir la escasez en un 16% e
incrementar las ventas en un 4% a través de la utilizacion de estas tecnologias para anticipar la

demanda y modificar los niveles de stock en tiempo real.

En el caso de Security Data, aplicar un enfoque similar de mineria de datos podria ser
crucial para identificar patrones en el comportamiento de los clientes, mejorar la retencion y

reducir la desercidn en un mercado altamente competitivo.

Un problema transversal que influye en el caso de Security Data en el contexto de la
mineria de datos son los problemas legales relacionados con el uso de datos personales. En
Ecuador, la implementacion de la Ley Organica de Proteccion de Datos Personales en 2021
establece regulaciones estrictas sobre cémo las empresas deben recolectar, procesar y
almacenar la informacidén personal. Segin Naranjo Godoy, directora nacional de Registro de
Datos Publicos, el analisis de datos puede ser viable si se respeta el consentimiento informado
de los individuos y se cumple con las normativas legales (Oraculo, 2021b). No obstante, estas
disposiciones generan barreras importantes para empresas como Security Data, al limitar el
acceso y uso de datos sensibles, 1o que puede restringir anélisis criticos para predecir, como
indica la Direccion Nacional de Registros Publicos (2021). El articulo 66, numeral 19, de la
Constitucidn de la Republica del Ecuador asegura el derecho esencial a la salvaguarda de la
informacién personal. Esto implica que cualquier recoleccién, procesamiento o difusion de

estos datos debe contar con la autorizacion expresa del titular o estar respaldada por la ley.



En este contexto, sectores como el de la firma electronica, donde los datos de clientes
son cruciales, enfrentan retos similares. Sin embargo, para evitar comprometer la privacidad
de sus clientes y al mismo tiempo garantizar la efectividad de sus estrategias analiticas, Security
Data debe explorar alternativas como el uso de datos anonimizados, sintéticos, inteligencia
artificial explicable y sistemas de cumplimiento automatizado. Adoptar un enfoque agil, que
combine el respeto a la normativa con la innovacion tecnoldgica, permitira superar las
restricciones legales y fomentar la confianza del cliente, garantizando la sostenibilidad de sus

operaciones a largo plazo.

Las limitaciones de este analisis incluyen que, debido a que Security Data no puede
hacer uso de su data real con fines de andlisis debido a restricciones legales, se opt6 por la
elaboracion de una data totalmente sintética para el desarrollo que simule la adquisicion de los
diferentes servicios que ofrece la organizacion. Aunque la data replicada se genero a partir de
comportamientos de clientes reales de Security Data, esta replicacion puede no capturar todas
las complejidades o variaciones del comportamiento real de los clientes, lo que podria afectar
la precision del modelo. A pesar de estas limitaciones, grandes ejemplos y lideres en
innovacion resaltan que la solucién no estd en detenerse frente a los obstaculos, sino en
adaptarse y evolucionar. Marc Randolph, cofundador de Netflix, sefial6 en una entrevista en
Ecuador: “Hoy no tenemos el lujo de esperar cientos de afios para que las cosas cambien, hay
que evolucionar continuamente, y las grandes empresas con miles de empleados deben
pensarse como startups altamente tecnoldgicas. Esa sera la unica manera de garantizar la
supervivencia del mas apto” (Ecuavisa, 2019). Este pensamiento refuerza la necesidad de
adoptar enfoques creativos y soluciones tecnologicas que permitan a empresas como Security
Data operar dentro del marco legal mientras maximizan el potencial de sus herramientas

analiticas.



Este proyecto propone abordar y solucionar la problematica planteada en el caso de
estudio de Security Data, desarrollando un modelo predictivo que permita identificar y retener
a los clientes mediante el desarrollo de un modelo predictivo. El objetivo principal es predecir
con precision la probabilidad de que un cliente renueve o deserte del servicio de firma
electronica, utilizando el lenguaje R y el algoritmo Random Forest, conocido por su alta
capacidad de clasificacion y manejo de grandes volimenes de datos. Para garantizar la
efectividad del modelo, se adopté la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining), que permitié estructurar cada fase del analisis, desde la comprensién
del negocio hasta la validacion de resultados. Los datos utilizados fueron recreados de
comportamientos de clientes de Security Data, procesados y anonimizados para cumplir con
las normativas legales de proteccion de datos. Estos datos se integraron en un DataFrame en
RStudio, permitiendo realizar la limpieza, transformacién y entrenamiento del modelo
predictivo. Como resultado, el modelo Random Forest desarrollado ofrece una herramienta
precisa y confiable para identificar clientes con alto riesgo de desercion, habilitando a la
empresa para implementar estrategias personalizadas de retencion, reducir el churn y mejorar

la sostenibilidad del negocio en un mercado altamente competitivo.

1.3. objetivos
1.3.1.  Objetivo General

Desarrollar un modelo predictivo con una precision superior al 80%, basado en técnicas
de mineria de datos y utilizando el lenguaje R con el algoritmo Random Forest, para proyectar

la renovacion o desercion de clientes en la cartera de Security Data, considerando variables



relevantes como zonas geograficas, historial de renovaciones y tipos de servicio.

1.3.2.  Objetivos Especificos

> Generar un dataset sintético compuesto por al menos 22,000 observaciones, que
incluya variables clave como fechas de caducidad, historial de renovaciones, zonas
geogréficas y frecuencia de compras, asegurando que el dataset represente comportamiento

de patrones similares a los clientes reales de Security Data.
> Desarrollar y evaluar un modelo predictivo utilizando el algoritmo Random
Forest en R, capaz de clasificar clientes con una precision superior al 80%, empleando métricas
como precisién, recall, Fl-score y AUC para garantizar la fiabilidad del modelo en la

prediccion de la renovacién o desercion de clientes.

> Analizar y segmentar los resultados de las predicciones por zonas geograficas
especificas (Alban Borja y Las Camaras), identificando patrones diferenciados de desercién o

retencién con una representacion del 95% de los datos totales del dataset sintético.

> Proponer al menos tres estrategias de retencion de clientes basadas en los
hallazgos del modelo predictivo, con enfoques especificos para las zonas geograficas
analizadas, asegurando que al menos dos de las estrategias puedan ser implementadas a

corto plazo.

1.4. Justificacion

En el campo de las tecnologias de la informacion, este proyecto se enfoca en la
aplicacién de técnicas de mineria de datos en un contexto empresarial crucial para la
competitividad. Desarrollar un modelo predictivo para proyectar el crecimiento de la cartera

de clientes en Security Data representa una oportunidad estratégica para la empresa en el sector



de firmas electronicas. Este enfoque tiene el potencial de transformar la manera en que la
empresa gestiona sus relaciones con clientes, optimiza sus recursos y mejora su rentabilidad a

través de un uso mas eficiente de los datos disponibles.

En el contexto ecuatoriano, la adopcion de tecnologias digitales y analiticas es un factor
clave para mejorar la competitividad de las empresas. Segun el informe del Banco
Interamericano de Desarrollo (BID) sobre la transformacion digital en América Latina (2021),
menos del 30% de las empresas ecuatorianas han implementado tecnologias avanzadas para la
toma de decisiones mas objetivas. Este escenario genera una gran brecha en la capacidad de
adaptacion de las empresas ecuatorianas frente a las demandas cambiantes del mercado. Esta
deficiencia en la adopcién de herramientas digitales limita la capacidad de las empresas para
innovar y competir de manera efectiva, lo que destaca la relevancia de este estudio y la urgencia
de la transformacion digital en Ecuador. Ademas, segun el Instituto Nacional de Estadistica y
Censos (INEC), en 2022 solo el 27.5% de las empresas grandes y medianas en Ecuador utilizan
algun tipo de analisis de datos para optimizar su gestién empresarial, o que resalta ain mas la
brecha significativa en la adopcion de tecnologias que favorezcan la gestion estratégica de las

empresas.

Este proyecto, al centrarse en la mineria de datos en el contexto de una empresa de
firmas electrdnicas, no solo es relevante para Security Data, sino que también se presenta como
una oportunidad crucial para las empresas en Guayaquil y en Ecuador en general. En una ciudad
como Guayaquil, que es el principal centro economico del pais, la adopcion de tecnologias
analiticas puede ser un motor clave de competitividad. A través de modelos predictivos, las
empresas pueden incrementar la confianza de sus clientes, descubrir nuevas fuentes de ingresos
y garantizar que los clientes actuales sigan comprometidos, mejorando la retencion y

aumentando la satisfaccion. Las herramientas de analisis, como las que se proponen en este



proyecto, ofrecen la capacidad de anticipar tendencias, predecir comportamientos y mejorar la
gestion de las relaciones con los clientes, lo que resulta esencial para fortalecer el
posicionamiento en el mercado. Como indica Amazon Web Services (s.f.), las tecnologias
analiticas permiten que las empresas "incrementen la confianza en sus clientes, descubran

nuevas vias de ingresos y consigan que los clientes vuelvan™.

Desde una perspectiva practica, los resultados obtenidos de este estudio brindaran a
Security Data herramientas efectivas para mejorar la gestion de relaciones con sus clientes,
optimizar las campafas de marketing y fortalecer su posicionamiento en un mercado de firmas
electronicas altamente competitivo. La implementacion de un modelo predictivo en el ambito
local contribuird significativamente a mejorar la capacidad de las empresas para adaptarse a las
tendencias del mercado y al comportamiento del consumidor.Como enfatiza Verhoef et al.
(2021), "Es crucial adaptar los métodos analiticos a algunas exigencias especificas de cada

sector para mejorar los resultados comerciales para alcanzar el éxito".

Este estudio tiene el potencial de impactar positivamente el entorno local y empresarial,
ya que Security Data no solo lograra mejorar su retencién de clientes a través de un enfoque
predictivo, sino que también servira como modelo de referencia para otras empresas que
busquen mejorar su competitividad mediante el uso de tecnologias analiticas avanzadas. Los
resultados de este proyecto podrian extrapolarse a otros sectores, contribuyendo al
fortalecimiento de la competitividad y rentabilidad en un entorno empresarial cada vez mas
desafiante en Ecuador, especialmente en un contexto donde la adopcion de tecnologias digitales

aun se encuentra en niveles bajos, como lo demuestran los estudios recientes.

Predecir el crecimiento de la cartera de clientes permitira a Security Data planificar de

manera mas eficiente sus recursos, lo que resultara en una mayor satisfaccion y lealtad de los



clientes actuales, asi como en la atraccion de nuevos clientes a la organizacion. Ademas, este
modelo predictivo puede convertirse en una herramienta replicable para empresas ecuatorianas
de diferentes sectores, lo que contribuird al fortalecimiento de la competitividad y la
rentabilidad en un entorno empresarial que necesita adaptarse rapidamente a los cambios

tecnoldgicos globales.



2.Marco Teodrico

El presente marco tedrico sustenta la investigacion sobre el desarrollo de un modelo
predictivo basado en técnicas de mineria de datos para anticipar el crecimiento de la cartera de
clientes en un escenario de estudio para la empresa de Security Data, una empresa proveedora
de servicios de firma electrénica en Ecuador. Cada seccion del marco tedrico aborda conceptos
fundamentales y su relacién directa con los objetivos especificos del proyecto, permitiendo

establecer una base solida para la implementacion y evaluacion del modelo



2.1.  Introduccion a la Firma Electrdnica

En este apartado se exploraran los conceptos basicos de la firma electronica, los tipos
mas comunes utilizados en Ecuador y las entidades certificadoras que ofrecen estos servicios
en el pais. Esta informacion resulta esencial para comprender el marco tecnologico y normativo
que sustenta el uso de esta herramienta en el contexto ecuatoriano, asi como su impacto en la

modernizacion de las operaciones empresariales.

2.1.1.  Definicion y Marco legal

La firma electrénica es una herramienta clave en el proceso de transformacion digital
de las organizaciones esta surgio a partir de una necesidad evidente “la pandemia de COVID-
19” cuando las empresas en el Ecuador tuvieron que apegarse mas a una era digital pero esta

acelerd la transformacion digital en el pais. Registro Civil, Identificacion y Cedulacion. (n.d.)

La firma electrénica es un recurso que permite autenticar y vincular la identidad de una
persona a un documento o transaccion digital de manera segura, promoviendo la confianza en
los entornos digitales. Segun el Articulo 13 de la Ley de Comercio Electronico, Firmas y
Mensajes de Datos en Ecuador, una firma electronica consiste en “datos en forma electronica,
que se incluyen en un mensaje de datos o se asocian a él de manera ldgica, permitiendo
identificar al propietario y garantizar la integridad del mensaje”. Este marco legal asegura la

validez y reconocimiento de las firmas electronicas en el pais.

2.1.2.  Tipos de firmas electronicas

En Ecuador, los tipos de firma electronica mas comunes se clasifican en firma

electronica basada en archivo y firma electronica con token, ambos regulados por la Agencia



de Regulacion y Control de las Telecomunicaciones (ARCOTEL). A Continuacion, se describe

cada uno segun, (Primicias, 2024)

2.1.21.  firmaen archivo
La firma electronica con token utiliza un dispositivo fisico, similar a un pendrive, que
contiene los certificados digitales. Este token es necesario para realizar el proceso de

autenticacion.

Caracteristicas:
> Esté disefiada para transacciones que requieren un nivel adicional de seguridad,

como trdmites de importacion, procesos aduaneros y operaciones financieras.

> El dispositivo token genera y almacena la clave privada del usuario, asegurando

que no pueda ser exportada o duplicada.

2.1.2.2.  Firma Electrénica con Token
La firma electronica con token utiliza un dispositivo fisico, similar a un pendrive, que
contiene los certificados digitales. Este token es necesario para realizar el proceso de

autenticacion.

Caracteristicas:
= Esté disefiada para transacciones que requieren un nivel adicional de seguridad,

como trdmites de importacion, procesos aduaneros y operaciones financieras.

= El dispositivo token genera y almacena la clave privada del usuario, asegurando

que no pueda ser exportada o duplicada.



2.1.3. Entidades de certificacién de firma electrénica

Dentro del marco normativo de las firmas electronicas en Ecuador, varias entidades han
sido acreditadas para proporcionar servicios de certificacion digital, garantizando asi la validez
y seguridad de las transacciones electrénicas. Estas entidades estan autorizadas por la Agencia
Nacional de Regulacion, Control y Supervision de las Telecomunicaciones (ARCOTEL) y
deben cumplir con los estandares legales y técnicos establecidos en la legislacion ecuatoriana.

Las principales entidades certificadoras incluyen:

~ ALPHA TECHNOLOGIES CIA. LTDA.
~ ANFAC AUTORIDAD DE CERTIFICACION ECUADOR C.A
- ARGOSDATA CERTIFICACION DE INFORMACION Y SERVICIOS

RELACIONADOS S.A.S

v

BANCO CENTRAL DEL ECUADOR

CONSEJO DE LA JUDICATURA

v

CORPNEWBEST CIA. LTDA.

v

DATILMEDIA S.A.

v

-~ DIRECCION GENERAL DE REGISTRO CIVIL, IDENTIFICACION Y
CEDULACION

ECLIPSOFT S.A.

v

LAZZATE CIA. LTDA.

v

~ SECURITY DATAY FIRMA DIGITAL S.A.

UANATACA ECUADOR S.A.

v

Estas entidades no solo deben cumplir con la normativa nacional, sino también
con las exigencias internacionales que aseguran que las firmas electronicas sean validas

y seguras en el pais



En el contexto ecuatoriano, Security Data, como entidad certificadora autorizada por la
Agencia de Regulacion y Control de las Telecomunicaciones (ARCOTEL), desempefia un
papel fundamental en la emision de certificados digitales que permiten la implementacion de
firmas electronicas. Estas firmas son utilizadas en una amplia variedad de procesos, como la
validacion de documentos contractuales, transacciones financieras y gestiones
gubernamentales, consolidandose como un elemento critico para el comercio electronico y la

modernizacién empresarial.

2.1.4. Relevancia en el modelo predictivo
En el desarrollo de un modelo predictivo para anticipar el crecimiento de la cartera de
clientes, la firma electronica desempefia un rol fundamental. Los certificados digitales emitidos
por Security Data se convierten en variables clave para analizar patrones de renovacion y
desercidn de clientes. Este enfoque permite identificar tendencias especificas relacionadas con
el comportamiento de los usuarios que adquieren servicios de firma electronica. Ademas,

contribuye a optimizar las estrategias comerciales de la empresa.



tabla 1

Entidad de certificacion ecuatoriana

Entidades de Certificacion

Cadigo
1710752

Usuario

ALPHA TECHNOLOGIES
CIA. LTDA.

Cl/RUC

1791819926001

JURIDICO

ACREDITA
CION
COMO
ENTIDAD
DE
CERTIFICA
CION

ARCOTEL-
CTHB-CTDS-
2022-0225

Fecha Res.

21/10/2022

Registro

22/11/2022

Vigencia

22/11/2032

Estado

VIGENTE

1759188

ANFAC AUTORIDAD DE
CERTIFICACION ECUADOR
CA

1792601215001

JURIDICO

ACREDIT
ACION
COMO
ENTIDAD
DE
CERTIFIC
ACION

RESOLUCIO
N ARCOTEL-
2016-0737

1-5

28/10/2016

24/11/2016

24/11/2026

VIGENTE

1724833

ARGOSDATA
CERTIFICACION DE
INFORMACION Y
SERVICIOS
RELACIONADOS S.A.S

1793130925001

JURIDICO

ACREDIT
ACION
COMO
ENTIDAD
DE
CERTIFIC
ACION

ARCOTEL-
2021-1060

1-12

28/9/2021

19/10/2021

19/10/2031

VIGENTE

1700203

BANCO CENTRAL DEL
ECUADOR

1760002600001

JURIDICO

ACREDIT
ACION
COMO
ENTIDAD
DE
CERTIFIC
ACION

ARCOTEL-
2018-0902

1-6

25/10/2018

5/11/2018

5/11/2028

VIGENTE




1760659

CONSEJO DE LA
JUDICATURA

1768097520001

JURIDICO

ACREDIT
ACION
COMO
ENTIDAD
DE
CERTIFIC
ACION

TEL-556-19-
CONATEL-
2014

1-4

28/7/2014

5/9/2014

5/9/2024

VIGENTE

0189605

CORPNEWBEST CIA. LTDA.

0190459616001

JURIDICO

ACREDIT
ACION
COMO
ENTIDAD
DE
CERTIFIC
ACION

ARCOTEL-
2023-0111

1-15

13/6/2023

13/7/2023

13/7/2033

VIGENTE

0931019

DATILMEDIA S.A.

0992712554001

JURIDICO

ACREDIT
ACION
CcomMO
ENTIDAD
DE
CERTIFIC
ACION

ARCOTEL-
2021-0923

1-11

6/8/2021

30/8/2021

30/8/2031

VIGENTE

1756947

DIRECCION GENERAL DE
REGISTRO CIVIL,
IDENTIFICACION Y
CEDULACION

1768049390001

JURIDICO

ACREDIT
ACION
COMO
ENTIDAD
DE
CERTIFIC
ACION

ARCOTEL-
2021-0013

1-7

7/1/2021

10/2/2021

10/2/2031

VIGENTE

0949220

ECLIPSOFT S.A.

0992253428001

JURIDICO

ACREDIT
ACION
COMO
ENTIDAD
DE
CERTIFIC
ACION

ARCOTEL-
2021-0736

1-10

25/6/2021

5/7/2021

5/7/2031

VIGENTE




1731683

LAZZATE CIA. LTDA.

1891756115001

JURIDICO

ACREDIT
ACION
COMO
ENTIDAD
DE
CERTIFIC
ACION

ARCOTEL-
CTHB-CTDS-
2022-0068

1-13

10/5/2022

24/5/2022

24/5/2032

VIGENTE

1748060

SECURITY DATAY FIRMA
DIGITAL S.A.

1792261848001

JURIDICO

ACREDIT
ACION
COMO
ENTIDAD
DE
CERTIFIC
ACION

ARCOTEL-
2021-0398

19/2/2021

24/12/2020

24/12/2030

VIGENTE

1783021

UANATACA ECUADOR S.A.

1793081770001

JURIDICO

ACREDIT
ACION
CcomMO
ENTIDAD
DE
CERTIFIC
ACION

ARCOTEL-
2021-0395

1-9

19/2/2021

15/3/2021

15/3/2031

VIGENTE

Nota: datos tomados de la Agencia de Regulacion y Control de las Telecomunicacione (ARCOTEL, s.f.)







2.2.  Crecimiento de la Cartera de Clientes

En este apartado se analizardn los conceptos clave relacionados con la cartera de
clientes, incluyendo su definicién, el ciclo de vida del cliente y los factores que afectan su
pérdida. Asimismo, se explorard como la correcta gestion de esta cartera puede influir en la
capacidad de la empresa para fortalecer sus relaciones comerciales y mejorar su competitividad
en el mercado. Este analisis sentara las bases para comprender la importancia de las estrategias

predictivas aplicadas en el presente proyecto.

2.2.1.  Concepto de cartera de clientes

Una cartera de clientes se refiere a un grupo de personas con caracteristicas similares
en términos de ingresos y habitos de consumo, lo que facilita a las empresas disefiar estrategias
y ofrecer nuevas oportunidades comerciales, En el ambito comercial, la cartera de clientes se
considera una herramienta esencial, ya que representa el conjunto de personas con las que un
agente ha construido relaciones de confianza a través de un trabajo constante. Este grupo suele
incluir a clientes que recurren a servicios ofrecidos por agentes de ventas, corredores de

seguros, propiedades u otros servicios personalizados (Orellana Nirian & Ldpez, 2020)

2.2.2.  Valor del cliente

El valor del clientes es una medida que estima cuanto dinero un cliente invertird en una
empresa a lo largo de su relacion comercial. Este valor abarca compras de productos, tarifas
por servicios, suscripciones y otros cargos adicionales. En términos sencillos, refleja el monto
que se anticipa que un cliente gastara durante el tiempo que permanezca como parte de la

empresa (Sprinklr, 2024)

Segun el estudio de la Camara de Comercio de Espafia, el valor del cliente ya no se

limita dnicamente a los ingresos generados durante un afio fiscal, como se hacia



tradicionalmente. Actualmente, muchas empresas consideran el valor del cliente a lo largo de
todo el periodo en que este se mantiene activo.Ademas, algunas organizaciones emplean
herramientas financieras como el Valor Actual Neto (VAN) para estimar este impacto, lo que
permite incrementar tanto el valor percibido del cliente como la valoracion de la empresa,

especialmente en procesos de venta (Cuesta, n.d.)

2.2.3. Ciclo de vida del cliente

El ciclo de vida del cliente se refiere a las interacciones continuas que un cliente tiene
con una marca, comenzando desde el primer contacto hasta la compra, el uso del producto, el
soporte y finalmente convirtiéndose en un defensor fiel de la marca. Este ciclo influye en todos
los aspectos operativos de una empresa, desde las estrategias de marketing y ventas hasta los
servicios de atencion al cliente, determinando cémo estos departamentos se relacionan con los

clientes y evallan su éxito (Sprinklr, 2024).

2.2.4.  Factores clave en la pérdida de clientes

En el caso de Security Data, podemos ver una disminucion en sus ingresos anuales
asociados directamente con la pérdida de clientes y también mayores costos asociados a la
adquisicion de nuevos clientes. Este fendbmeno afecta no solo la rentabilidad, sino también la
sostenibilidad a largo plazo de la empresa. Como indica (Asana, 2024), La pérdida de clientes

en una cartera puede derivarse de varios factores clave:

> Desorganizacion: La falta de respuesta a comunicaciones, errores en el manejo

de informacion y descuidos en hitos importantes afectan la relacion con los clientes.

> Falta de claridad en objetivos y servicios: No comunicar las metas y
responsabilidades de manera clara genera confusion y expectativas no cumplidas. Esto

puede provocar que los clientes busquen opciones méas confiables.



> Desatencion a clientes actuales: Priorizar la adquisicion de nuevos clientes
sobre el mantenimiento de los actuales es un error frecuente. la poca importancia a los
clientes establecidos puede llevar a la pérdida de vinculos con la marca y oportunidades de

negocio a largo plazo.

2.2.5. Gestion de carteras de clientes

Este aspecto sugiere cual deberia ser la conducta del encargado de administrar

una cartera de clientes (Zendesk, 2023)

> Manejo de cartera activa de clientes

En la gestion de una cartera activa, el responsable tiene la tarea de generar lazos
con los clientes que realizan compras de manera habitual. Por ejemplo, si gestionas una
tienda de articulos para animales y un individuo ha adquirido una jaula para pajaros,
puede volver a adquirir alimentos, juguetes y otros productos. Este posible acto de

adquisicion es de interés para la compafiia y necesita ser monitoreado de cerca.

> Manejo del portafolio inactivo

Para la administracion de cartera inactiva, el administrador se encarga de las
relaciones con los clientes que en algin momento adquirieron a su compafiia, pero que
rompieron dicha relacion comercial debido a razones desconocidas o supuestas. El
proposito no solo es reiniciar la relacién, sino también entender la causa del
conflicto.Por ejemplo, el uso de datos como historial de renovaciones y frecuencia de
compras ayudaria a Security Data a disefiar incentivos especificos para fidelizar a los

clientes.



2.3.  Mineria de Datos

En el contexto de Security Data, la mineria de datos permite analizar el comportamiento
en base de patrones referente al historial de la vasta cartera de clientes, como el historial de
renovaciones, zonas geogréaficas. Estos analisis no solo facilitan la identificacion de patrones
de desercion, sino que también ayudan a segmentar la cartera de clientes segun su probabilidad

de renovacion.

2.3.1.  Concepto de mineria de datos

La mineria de datos, también denominada como descubrimiento de conocimiento en
datos (KDD), es el procedimiento para identificar patrones y otros datos de gran envergadura

(IBM, 2024).

La mineria de datos es el procedimiento de analizar datos con el objetivo de descubrir
patrones y anticiparse a tendencias futuras, cuenta con una amplia historia. A pesar de que el
concepto de "data mining" se origind unicamente en los afios 90, sus bases se fundamentan en
tres campos cientificos interconectados: la estadistica (que se centra en el estudio numérico de
las conexiones entre datos), la inteligencia artificial (que simula la inteligencia humana
mediante programas y maquinaria) y el aprendizaje automatico (algoritmos que extraen
informacion de los datos para realizar proyecciones, (SAS, 2024) , Se podria deducir que la
mineria de datos es una practica moderna que fusiona métodos de estadistica, inteligencia

artificial y aprendizaje automatico para analizar informacion y prever conductas futuras.

La mineria de datos resulta particularmente beneficiosa en contextos donde se gestionan
grandes cantidades de informacion, tales como el ambito financiero, el marketing, la salud, las

telecomunicaciones y el comercio minorista (Rodriguez & Rodriguez , 2024)



2.3.2.  Sectores de aplicacion de Mineria de Datos

El uso de esta técnica estd comprobada en su estudio de diversas indoles de aplicacion tales
como;

> Entretenimiento: Para personalizar sugerencias de contenido, comprender la
conducta del consumidor y anticipar el triunfo de peliculas y programas de television
(Ceupe, 2024)

> Salud: Para identificar patologias, anticipar epidemias de enfermedades,
adaptar los tratamientos médicos y optimizar la administracion de recursos hospitalarios
(Ceupe, 2024)

> Telecomunicaciones: Para optimizar la administracion de redes, evitar la
pérdida de clientes y elevar el nivel de servicio (Ceupe, 2024)

> Mercadotecnia: Para detectar patrones de adquisicion de los consumidores,
segmentar el mercado, anticipar tendencias de consumo y personalizar sugerencias de
productos (Ceupe, 2024)

> Finanzas: Para identificar fraudes, anticipar peligros crediticios, mejorar los
portafolios de inversion y evaluar el desempefio del mercado (Ceupe, 2024)

> Educacién: Para personalizar la ensefianza a través de la modificacion del
curriculo, detectar patrones de rendimiento de los estudiantes y potenciar la permanencia
en el aula (Ceupe, 2024)

> Manufactura:Para optimizar la incorporacion y permanencia de empleados,

detectar patrones en el rendimiento laboral y anticipar la falta de asistencia (Ceupe, 2024)

Pero emplearlas en diferentes escenarios trae consigo retos y no es lo mismo emplearlo
en la en una entidad bancaria como emplearlo en una entiéndase de firma electrénica también

depende del pais donde se realice estas practicas



Tabla #2

2.3.2.1.

Comparativa del sector bancario extranjero y uno de

telecomunicaciones nacional

Comparativa nacional e internacional de sectores de mineria de datos

Aspectos

Bank of America

Empresa Ecuatoriana de Firmas

Electronicas

Marco Regulaciones bancarias | Ley de Proteccion de Datos de
estadounidenses Ecuador y regulaciones de firma
Regulatorio La Ley Gramm-Leach-Bliley | electronica
(GLBA) exclusivo para las
financieras a revelar sus
practicas de intercambio de datos
Objetivo Identificar y prevenir la fuga de | Con un aspecto similares pero desde
clientes, mejorando la retencién | Determinar porcentajes de
Principal mediante estrategias proactivas. | renovaciony desercion de clientes en
diferentes zonas geograficas de la
empresa.
Infraestructu | Sistema bancario robusto con | Base de datos sintética que replica
capacidad de procesamiento | patrones de comportamiento de
ra masivo clientes, disefiada para cumplir
regulaciones de proteccion de datos.
Tecnoldgica

Procesamien

Analisis avanzado de historiales
de transacciones reales,

Uso de datos sintéticos centrados en
variables como  historial de

to de Datos incluyendo compras, préstamos | renovaciones, frecuencia de compras
y patrones de crédito. y zonas geograficas.

Personal Esta empresa cuenta con | Equipo mas  reducido  con
expertos en el area de mineriade | experiencia en criptografia,

Requerido datos, expertos en banca y | seguridad digital y desarrollo de
tecnologia de la informacion. paginas web.

Impacto en el | Reduccion del 95% en el tiempo | Mejor rentabilidad al optimizar
de célculo para identificar | estrategias de retencion en un

Negocio incumplimientos; aumento | mercado con creciente competencia
significativo en retencion. en firmas electronicas.

Desafios Integracion de sistemas | Cumplimiento normativo estricto en
complejos, cumplimiento de | proteccion de datos y disefio de

Principales regulaciones internacionales y | modelos predictivos con datos
procesamiento en tiempo real. limitados.




Inversion y | Alta inversion en infraestructura | Inversion moderada, enfocada en
tecnoldgica, personal | seguridad y cumplimiento y otros
Recursos especializado y sistemas | aspectos

integrados de Big Data.

Fuente: elaboracion propia bajo del andlisis de Bank of America y el presente caso de estudio

La comparativa destaca diferencias en la escala y complejidad de las operaciones entre
una institucion financiera global como Bank of America y una empresa ecuatoriana de firmas
electrdnicas, pero también resalta similitudes en los objetivos de retencién de clientes y el uso
de datos predictivos. La empresa ecuatoriana, aunque con menos recursos, enfrenta desafios
similares en términos de seguridad, cumplimiento normativo y optimizacion de procesos, lo
que refuerza la relevancia de la mineria de datos en cualquier sector, independientemente del

tamario de la empresa.

2.3.3. Marco Legal en la Practica de la Mineria de Datos en Ecuador

La mineria de datos se ha transformado en un recurso imprescindible para las
compafiias que aspiran a mejorar su proceso de toma de decisiones y potenciar su
competitividad en el mercado. Sin embargo, en Ecuador, el progreso de esta practica se ve

afectado por el marco regulatorio que salvaguarda la informacion personal de los ciudadanos.




2.3.3.1. Legislacion Relevante , Ley Orgéanica de Proteccion de
Datos Personales

La Ley Organica de Proteccion de Datos Personales, establecida en 2021, proporciona
pautas precisas sobre la gestion, almacenamiento y procesamiento de datos, asegurando el
derecho a la privacidad y la proteccion de la informacion segun lo establecido en el (Articulo
82, Ley Organica de Proteccion de Datos Personales, 2021): “Los prestadores de servicios no
pueden utilizar los datos personales, la informacion de uso del servicio, datos de trafico o
patrones de consumo de sus clientes para fines comerciales (como promocionar productos o
servicios) sin el consentimiento expreso del usuario. Segun la Ley Orgéanica de Proteccion de
Datos Personales, el usuario debe dar su autorizacion explicita para que sus datos sean

utilizados con ese proposito”

La Ley Organica de Proteccion de Datos Personales, actualmente en vigor, establece
derechos y obligaciones que son pertinentes y de obligado cumplimiento para todas las

entidades que gestionan datos personales (PwC, n.d.)

Esta normativa impone varias limitaciones a la implementacion de herramientas de

mineria de datos de inteligencia de negocios en empresas ecuatorianas:

> La ley exige que las empresas obtengan el consentimiento explicito de los
usuarios antes de utilizar sus datos personales para fines de analisis. Esto limita la capacidad
de las empresas para recolectar y utilizar datos de manera generalizada, lo que puede
dificultar la construccion de modelos predictivos efectivos.

> Los datos recolectados deben emplearse sélo con el propdésito para el que fueron
autorizados. Esto implica que, si los datos se obtuvieron con el objetivo de proporcionar un

servicio, no pueden ser reutilizados para fines de marketing



> Los usuarios tienen el derecho de acceder a la informacion que se posee sobre

ellos y solicitar su eliminacion.

En este sentido, el papel de la Agencia de Regulacion y Control de las
Telecomunicaciones (ARCOTEL) es fundamental para garantizar un crecimiento ordenado y
sostenible del sector de telecomunicaciones en Ecuador, fomentando el acceso justo, la
innovacion y la salvaguarda de los usuarios. En la actualidad, ARCOTEL cuenta con un centro
de datos de vanguardia que permite mantener los servicios informaticos disponibles en favor

de la ciudadania (Agencia de Regulacién y Control de las Telecomunicaciones, 2024).

2.3.3.2.  Constitucion de la Republica del Ecuador
En su articulo 66, numeral 19, la Constitucién de la Republica indica que "el derecho a
la proteccién de datos es de caracter personal comprende el acceso y la decision sobre
informacién y datos de tal naturaleza, ademas de su correspondiente salvaguarda™. (Ley de
Proteccion de Datos Personales - Direccién Nacional de Registros Publicos, 2024b). Este
marco normativo resalta la importancia de manejar adecuadamente la informacion personal de

los clientes, lo cual es crucial para la recoleccion y analisis de datos.

Desde la perspectiva juridica, las organizaciones deben ser conscientes de sus
responsabilidades hacia los titulares de los derechos, lo cual implica reconocer la importancia

de implementar la regulacion vigente en materia de proteccion de datos.

Actualmente, las sanciones por violar esta normativa pueden implicar multas que
ascienden entre el 0.7% y el 1% del volumen de negocios anual de la empresa (Alonso, 2023c).
Ademas, el incumplimiento de los derechos de los titulares de los datos puede no solo llevar a
procesos judiciales y pérdidas econOmicas, sino también afectar significativamente la

reputacién de la organizacion.



2.3.4. Diferentes Métodos en la mineria de Datos

En el caso de estudio de Security Data, se optd por un enfoque de aprendizaje
supervisado, por el motivo de la aplicacion del modelo Random Forest, que ayude anticipar el
comportamiento de la cartera de clientes. La decision de utilizar este enfoque estuvo motivada
por la necesidad de predecir comportamientos especificos de los clientes, tales como la

probabilidad de renovacion o desercidn de servicios, basandose en datos historicos.

2.3.4.1.  Aprendizaje supervisados

La finalidad del aprendizaje supervisado es identificar una funcién que dado un conjunto de
datos de entrenamiento y sus correspondientes etiquetas, resulta mas beneficioso en la conexion
entre las variables de entrada y salida detectadas en la informacién, Normalmente, se emplea
el aprendizaje supervisado para problemas de clasificacion y regresion. Algunos de los
algoritmos mas frecuentemente utilizados incluyen: regresion logistica, maquinas de soporte

vectorial, bosques aleatorios y redes neuronales artificiales (Hernandez Gémez, 2019)

2.3.4.2.  Aprendizaje no supervisados

El aprendizaje no supervisado, que no se basa en etiquetas de salida, tiene como
objetivo descubrir la estructura "intrinseca” que se encuentra en el conjunto de datos. El
aprendizaje no supervisado generalmente se emplea para agrupar, segmentar y disminuir la
dimensionalidad, algunos de los algoritmos mas comunes son: k-medias, analisis de

componentes principales y factorizacién no negativa de matrices (Hernandez Gémez, 2019)

2.3.5.  Tipos de Datos en la mineria de Datos
Para llevar a cabo este analisis, se utilizaron datos sintéticos creados con el propdésito

de replicar patrones reales de comportamiento de clientes. Estos datos fueron organizados en



diferentes tipos, que jugaron un papel crucial en la construccion y mejora del modelo
predictivo, permitiendo evaluar con mayor precision la probabilidad de renovacion de servicios
primeramente se muestran estos tipo de datos frecuentemente utilizados y como contribuyeron

en el caso de estudio.

2.35.1. Datos estructurados

Los datos estructurados son datos que han sido organizados y transformados en un
modelo de datos con una delimitacion precisa. Los datos sin procesar se organizan en campos
predisefiados que posteriormente pueden ser extraidos y leidos con facilidad a través de SQL.
Las bases de datos SQL, consisten en tablas con filas y columnas, son un claro ejemplo de

datos estructurados (Naeem, 2024)

Un ejemplo en el caso de estudio fue la base del modelo predictivo desarrollado
utilizando Random Forest. Los datos sintéticos fueron organizados en un formato tabular,
siguiendo un esquema definido con filas y columnas que representan variables clave como el
historial de renovaciones, frecuencia de uso del servicio, y caracteristicas demogréaficas de los

clientes.

2.3.5.2.  Datos semiestructurados

Las cifras semiestructuradas, también denominadas datos parcialmente estructurados,
constituyen otra categoria entre los datos estructurados y los no estructurados. Los datos
semiestructurados son una clase de informacion que poseen ciertas propiedades consistentes y
claras,No se restringe a un disefio estricto como el requerido para las bases de datos
relacionales. Las compafiias combinan caracteristicas organizacionales como metadatos o

etiquetas semanticas con datos semiestructurados para simplificar su manejo (Naeem, 2024)



2.35.3. Datos no estructurados

Los datos no estructurados se caracterizan como informacion que se encuentra en
estado absoluto sin ser procesada. Esta informacion resulta complicada de manejar debido a su
intrincada organizacion y formato. Los datos no estructurados comprenden anuncios en redes
sociales, chats, fotografias satelitales, informacidn de sensores de 10T, emails y exposiciones

(Naeem, 2024)

2.3.6.  herramientas en la mineria de datos

Las aplicaciones de mineria de datos son programas informéticos que asisten a los
usuarios en la identificacion de patrones, tendencias y conexiones en grandes volimenes de
datos. Surgen en varias variantes, desde sencillas hasta complejas, y cubren diversas

necesidades.

tabla 2
Herramientas utilizadas en mineria de datos

Tipo de
herramienta de
mineria de datos

Ventajas

Inconvenientes

Mejor para

Herramientas
simples (p. €j.,

— Fécil de usar,
especialmente para

— Limitadas a tareas
sencillas.

Visualizacion bésica
de datos y analisis

Excel, Tableau) quienes estan — No incluye sencillo
comenzando. funciones o
— Permiten visualizar | algoritmos
datos y detectar avanzados.
patrones basicos.
Herramientas — Ofrecen algoritmos | — Requieren Anaélisis avanzado y

avanzadas (por
ejemplo, bibliotecas
de Python, R)

complejos para
analisis avanzados.

— Soporte para
aprendizaje
automatico robusto y
personalizacion.

conocimientos de
programacion.

— Pueden ser
dificiles de dominar
para principiantes.

desarrollo de
modelos
personalizados.

Herramientas
especificas de
dominio

— Adaptadas a
industrias especificas
con funciones
especializadas.

— Poco flexibles
fuera de su ambito
especializado.

— No suelen cubrir

Procesamiento de
datos especifico de
una industria o
sector.




— Eficientes para
resolver problemas
concretos.

todas las necesidades
generales.

Herramientas de Big
Data (por ejemplo,
Apache Spark,
Hadoop)

— Escalables para
manejar grandes
volumenes de datos.
— Capacidad para
procesar datos de
forma distribuida y
eficiente.

— Configuracion e
instalacion
complejas.

— Se necesita
experiencia en
informatica
distribuida.

Procesamiento de
grandes
conjuntos de
datos de manera
distribuida.

Herramientas de

— Permiten extraer

— Limitadas a datos

Procesamiento de

mineria web (p. €j.,
Scrapy, Beautiful
Soup)

extraccion de
contenido de sitios
web.

— Utiles para analisis
competitivo 0
recopilacion de datos
en linea..

conocimiento de
técnicas de web
scraping.

— Pueden tener
problemas legales o
éticos.

mineria de texto (p. | informacién de textuales. texto y analisis de
ej., NLTK, spaCy) textos no — Dificultades con contenido basado en
estructurados. textos mal lenguaje.
— Utiles para andlisis | estructurados o
como el de ruidosos.
sentimientos o
temas.
Herramientas de — Automatizan la — Se necesita Extraccion de datos

de sitios web y
analisis de contenido
en linea.

Khan, 2024

2.3.7.

Tipos de Metodologias en la mineria de datos

Para entender mejor las diversas metodologias de mineria de datos y su aplicabilidad

en la mineria de datos, es fundamental considerar los enfoques establecidos en la literatura

donde los autores Chapman et al. (2000) .Nisbet et al. (2019), Xia y Li (2022) .Duan et al.

(2020). SAS Institute (2021).Hawkins (2019).Gugclu y Yildirim (2022), nos hablan de la




comparacion de cada unos de ellos y se puedo construir una comparativa respecto a lo que

indican estos autores

tabla 3

Metodologias en la mineria de datos

Ventajas

Descripcion

Ventajas

Desventajas

Lenguajes
Empleados

CRISP-DM (Cross- Metodologia de mineria de | - Flexible y adaptable | - Puede ser Python, R, SQL,
Industry Standard Process | datos que abarca seis fases: | a diferentes visto como un | SAS, Java
for Data Mining comprension del negocio, | industrias. enfoque lineal,
comprension de los datos, | - Fomentg !a no siempre
preparacion de los datos, | colaboracién entre refleja la
modelado, evaluacién vy | equipos.
despliegue. - Estructura clara. _”at”r?"eza
iterativa del
anélisis.
KDD (Knowledge Proceso que implica la | - Enfasisen el - Puede ser Python, R, SQL,
Discovery in Databases) identificacion de patrones | descubrimiento de complejoy Java, Weka
significativos en grandes | conocimiento requiere un
conjuntos de datos, | significativo. conocimiento
incluyendo etapas de | - Abarca un amplio técnico
preprocesamiento y | rango de técnicas. avanzado.
postprocesamiento.
SEMMA (Sample, Metodologia desarrollada por | - Enfoque practicoy | - Menos SAS, R, Python
Explore, Modify, Model, SAS que se centra en la | orientado a la accion. | estructurada que
ASSess) preparacion de datos y la | - Buena para la CRISP-DM, lo
construccién de modelos. exploracion y que puede
visualizacion de dificultar su
datos. aplicacion en
proyectos mas
grandes.
DAS (Data Analysis Metodologia enfocada en la | - Enfocada en la - Puede ser Python, R, SQL
Solutions) solucibn  de  problemas | solucidn de demasiado
especificos  mediante el | problemas concretos. | flexible, lo que
andlisis de datos, incluyendo | - Adaptable a diversas | dificulta la

la formulacién de hipétesis y

situaciones y
contextos.

estandarizacion
de procesos.

FODA (Fortalezas,
Oportunidades,
Debilidades, Amenazas)

el analisis de resultados.
Analisis que ayuda a
identificar  los  factores
internos y externos que
afectan un proyecto o
negocio.

- Simple y facil de
entender.

- Ayuda a la toma de
decisiones
estratégicas.

-No es
especifica de
mineria de
datos; puede no
abordar
adecuadamente
el analisis
técnico.

Generalmente no
requiere un lenguaje
especifico; puede
utilizarse con
herramientas de
oficina.

AGILE

Metodologia que enfatiza la
adaptabilidad y la
colaboracién,  permitiendo

- Fomenta la
flexibilidad y la
rapida adaptacion a

- Puede carecer
de una
estructura clara

Python, R, Java,
SQL, herramientas
de software




cambios rapidos en los | cambios. y rigurosa, lo especificas segun el
requisitos durante el proceso | - Mejora la que puede contexto del
de desarrollo. colaboracion en dificultar el proyecto.
equipo. seguimiento de
proyectos.

Fuente: elaboracion propia

2.4. De Datos a Informacion: Fundamentos y Estructuracién para la Toma de
Decisiones

En este apartado se profundizard en como los datos, inicialmente dispersos y sin
contexto, se estructuran en conjuntos organizados llamados datasets, que permiten su analisis
y extraccion de patrones. Ademas, se abordard el concepto de almacén de datos, una
herramienta esencial que centraliza y organiza esta informacion para facilitar su acceso y
procesamiento en modelos predictivos. Esta estructura de datos es clave para el éxito de
proyectos como el de Security Data, donde el analisis de datos y su conversion en informacion

estratégica es fundamental para anticipar el crecimiento de la cartera de clientes

2.4.1. Dato
El dato simplemente detalla una porcion de lo que ocurre en la realidad y no
proporciona valoraciones de juicio o interpretaciones, por lo que, por consiguiente, no ofrece

pautas para el comportamiento. (Carrion, s.f.)

2.4.1.1. Dato sintéticos

Los datos sintéticos son informacion producida de manera artificial que replica las
caracteristicas y distribuciones de los datos auténticos, sin incluir datos personales o delicados.
Estos datos se generan mediante algoritmos y procedimientos que preservan la estructura y las

propiedades estadisticas de los datos preliminares. (datos.gob.es, 2024)




2.4.2.  Informacion

la informacién posee un propdsito y relevancia. No solo tiene la capacidad de
formar potencialmente al que la recibe, sino que estd estructurada con un objetivo
especifico. Cuando su autor les confiere un sentido, los datos se convierten en
informacion. Convertimos datos en informacion otorgandoles valor en multiples

aspectos (Carrion, s.f.)

2.5. Dataset

Como su nombre sugiere, un Dataset es un conjunto de datos estructurado de acuerdo
a un sistema de almacenamiento que ofrece las directrices fundamentales para la basqueda o el

rastreo (Céceres, 2023).

Fundamentalmente, se refiere al contenido de una tabla en una base de datos, que cuenta
con diversas columnas donde se anotan datos en cada una de ellas. Estas filas pueden tomarse
en cuenta.como las clasificaciones de los datos, en tanto que las columnas simbolizan las
variables posibles que los conforman. La mezcla de columnas y filas es lo que se conoce como

combinacion Set de datos.

2.6.  Almacén de datos

Conocido como almacén de datos empresarial, es un sistema que recopila informacién
de varias fuentes en un unico repositorio central y unificado para respaldar el analisis de datos,

la mineria , la inteligencia artificial(IBM, s.f.).

Segun el autor (Biscobing, J. 2021), "Se describe como el ndcleo central que recopila 'y
asegura la informacion producida y recopilada por los sistemas operativos de una empresa y es

un elemento esencial”



El concepto de almacén de datos o almacén de datos fue ideado por Bill Inmony R. D.
Hackathorn como "EIl almacén de datos se refiere a un conjunto de datos enfocados en el tema,
integrados, estables e historiados, disefiados para proporcionar respaldo a procesos de
asistencia en la toma de decisiones”. Esta definicion indica que hace referencia a una clase de
bases de datos, cuyo valor reside en el respaldo que pueden proporcionar a las organizaciones
Sin embargo, el mayor reto al establecer un almacén de datos consiste en identificar, de manera
anticipada, qué informacion es necesaria y como deben ser estructurados (Casado, S., &
Giménez, J ,2021)

2.6.1. Componentes de la arquitectura del almacén de datos

En el contexto del proyecto de Security Data, los componentes de la arquitectura del
almacén de datos podrian ser esenciales para organizar, proteger y procesar los datos reales
utilizados para desarrollar un modelo predictivo. Utilizando ETL, los datos podrian ser

extraidos, transformados y cargados de manera eficiente en un almacén de datos.

> ETL: Cuando los analistas de bases de datos desean mover informacion desde
un origen de datos hacia su depdsito de datos, este es el procedimiento que emplean.

> Los metadatos: son informacion basada en datos. En esencia, detallan todos
los datos guardados en metadatos facilitan la organizacién de sus datos para su uso,
permitiéndole examinarlos para elaborar un sistema para su busqueda. Algunos tipos de
metadatos comprenden autores, fechas o lugares de un articulo, fecha de generacion de un
archivo, tamafio de dicho archivo, entre otros. Considere estos como los titulos de una
columna en un tablero de calculos. Los Paneles e informes.

> Procesamiento de consultas SQL.: Este es el idioma que los analistas emplean
para obtener datos de sus datos guardados en el depésito de datos. Usualmente, los

almacenes de datos cuentan con tecnologias patentadas para el procesamiento de consultas



SQL, estrechamente vinculadas con la informatica. Esto posibilita un desempefio muy
elevado en relacion a sus analisis. No obstante, es importante considerar que el precio de
un almaceén de datos puede empezar a incrementarse a medida que aumente la cantidad de
datos y recursos computacionales SQL.
> Capa de datos
La capa de datos es el nivel de acceso que posibilita que los usuarios obtengan
informacioén. Es en este lugar donde usualmente se ubica un depoésito de datos. Esta capa
segmenta los segmentos de la informacion segn a quién busca conceder acceso, lo que permite
obtener un alto nivel de detalle en toda la organizacion. Por ejemplo, podria no querer brindarle
a su equipo de ventas acceso a la informacion de su equipo de Recursos Humanos, y a la
inversa.
> Gobernanza y seguridad
Esto tiene un vinculo con la capa de datos, dado que debe tener la capacidad de
establecer politicas de seguridad y acceso exhaustivas para todos los datos de su entidad.
Usualmente, los almacenes de datos poseen excelentes capacidades de seguridad y gobernanza
de datos incorporadas, por lo que no se requiere una gran labor de ingenieria de datos a medida
para incorporarlas. Es crucial organizar la gobernanza y la seguridad conforme se incorporan

mas datos en su almacén y conforme su empresa se expande. (IBM, s.f.)

2.7.  Analitica de Datos: Técnicas, Desafios y Aplicaciones en la Toma de
Decisiones Predictivas

Este apartado se adentra en los distintos tipos de analisis que se utilizan en la analitica
de datos, tales como la analitica descriptiva, que ayuda a entender los sucesos previos; la
analitica diagnoéstica, que busca comprender las causas de esos sucesos; y la analitica

predictiva, que anticipa lo que podria ocurrir, apoyandose en los patrones extraidos de los datos.



Ademas, exploramos los desafios que enfrenta la analitica predictiva, como la calidad de los
datos, la integracién de sistemas y la seguridad, aspectos fundamentales en un entorno

empresarial cada vez mas dependiente de la tecnologia.

A través de la aplicacion de estas técnicas, la analitica predictiva se convierte en una
herramienta poderosa, especialmente en el contexto de Security Data, al proporcionar insights
cruciales para anticipar comportamientos futuros respecto a renovaciones y deserciones de la
firma electronica. Este analisis tiene el potencial de optimizar las estrategias comerciales y
mejorar la eficiencia operativa, permitiendo a las empresas mantenerse competitivas en un

mercado dindmico.

2.7.1.1. Analitica de Datos

la analitia de datos implica el estudio de un grupo de datos con el objetivo de obtener
una perspectiva global y las tendencias de los datos estudiados. Se examinan los datos en bruto

para poder deducir una conclusion de que no estan "contaminados"” (Ekcit, 2023)

“La analitica de datos se presenta como una disciplina tecnolégica que emplea varias
herramientas y técnicas para adquirir informacién relevante para la toma de decisiones a partir

de los datos sin procesar” (Paz, 2022)

2.7.2.  Tipos de Analitica de Datos

2.7.2.1.  Analitica Descriptiva

"Esta analitica implica llevar a cabo operaciones en datos historicos y exhibirlos de tal
forma que se pueda entender el estado actual y futuro del negocio.” (Instituto de Ingenieria del

Conocimiento [IIC], s. )



“Se compone de un grupo de arquitecturas y tecnologias que pueden recolectar, depurar
y mostrar datos con el objetivo de lograr obtener informacion inmediata o en tiempo real.Por
lo general, es la primera interaccion con los datos, intentando responder a preguntas
simples.Muchas de las herramientas de este nivel estan vinculadas con aplicaciones de
Inteligencia Empresarial, que mediante software facilitan la creacion de tableros y cuadros de
indicadores en tiempo real.La analitica descriptiva tiene como objetivo examinar el pasado y

dar respuesta a la interrogante ;Qué sucedi6?” (Paz, 2022)

Los entornos de inteligencia de negocios (BI) tradicionales permiten implementar
alertas basadas en reglas para informar a quienes toman las decisiones sobre eventos o cambios
importantes. Sin embargo, las acciones en Bl siempre se definen a través de la interaccién

humana y son realizadas por humanos (Gopal, 2019)

2.7.2.2.  Analitica Diagnostico
Este tipo de estudio aborda la interrogante: "¢ Por qué sucedio?". Este estudio descubre

patrones significativos.(Ekcit, 2023)

Los analisis de diagnostico ofrecen mas valor que los analisis descriptivos y requieren
un conjunto de habilidades mas especializadas.(Arcitura Education Inc., n.d.)
2.7.2.3.  Analitica predictiva
La analitica predictiva aplica técnicas de analisis mas avanzadas como la mineria de
datos, machine learning , analisis estadistico , analisis predictivos con el objetivo claro de

identificar patrones en los datos histéricos y actuales y prever resultados futuros (IBM, s. f.).

La analitica predictiva, se basa en métodos avanzados, utiliza datos recientes e
histdricos para prever actividades, comportamientos y tendencias futuras (Calisaya Choque,

2021, p. 37).



2.7.2.4.  Analitica Prescriptiva

El andlisis prescriptivo sugiere diversas acciones potenciales orientadas a la resolucion
de problemas, proporcionando orientacion sobre los resultados posibles antes de la toma de

decisiones (Arroyo Avila et al., 2023, p. 11).

2.7.3. Desafios de la analitica predictiva

Esta analitica aplicada en Security Data demostrd ser una solucion integral para
anticipar comportamientos futuros en renovacion y desercion y obtener una solucion informada
de como fortalecer la posicién competitiva de la empresa en el sector de servicios de firma

electrénica. Para la organizacion se presenta estos desafios a tener en cuenta

2.7.3.1.  Datos complejos
La complejidad en la recoleccidn, purificacion y evaluacion de datos representa un reto

habitual en la aplicacion de la analitica predictiva. Las compafiias se encuentran con el desafio
complicado de administrar grandes cantidades de informacidn dispersa y variada, lo que puede
complicar el proceso de andlisis y perjudicar la calidad de los resultados predictivos. Es
necesario encontrar soluciones que faciliten la administracion y preparacion de datos, tales

como plataformas de unificacion de datos y herramientas de analisis unificado (Alarcén, 2021)

2.7.3.2.  Interpretacion de los resultados

La necesidad de profesionales con competencias en ciencia de datos y analisis
predictivo se incrementa, sin embargo, numerosas compafiias batallan para hallar y mantener
talento competente en este &mbito de alta competencia. Para enfrentar esta disparidad de
competencias, las entidades estan destinando recursos en programas de formacion interna y
alianzas. con entidades educativas y la elaboracion de tacticas de reclutamiento revolucionario.

Igualmente, se nota una inclinacion hacia la automatizacion de labores reiterativas en el analisis



de datos, lo que facilita la realizacion de tareas repetitivas. a los expertos enfocarse en labores
de mayor valor agregado a los profesionales enfocarse en labores de mayor valor afadido

(Centeno, 2020)

2.7.3.3. Calidad de los datos
Esta es fundamental para la exactitud y fiabilidad de los modelos de prediccion. Las

compaiiias se topan con retos para asegurar la calidad de los datos, los cuales pueden fluctuar
significativamente en cuanto a precision, integridad y coherencia. Para optimizar la calidad de
los datos, se estan poniendo en marcha procedimientos de purificacion y normalizacion de la
informacidn, ademas de tecnologias para la identificacion y rectificacion de fallos. Ademas, se
nota un incremento en el manejo y la gobernanza de datos para asegurar su calidad y

confiabilidad a través del tiempo (Sas, 2021)

2.7.3.4. Integracion de los sistemas
La integracion de sistemas representa un reto significativo en la aplicacion de la

analitica predictiva, particularmente en contextos corporativos complejos y diversos. Las
compafiias generalmente funcionan con una diversidad de sistemas y plataformas de datos que
pueden complicar la integracion y el proceso de integracion. la capacidad de interoperar. Para
enfrentar este reto, se estan implementando plataformas de analitica integrada que facilitan la
conexion y el intercambio de informacion entre sistemas. Adicionalmente, se nota una
inclinacion hacia la normalizacion de procesos y tecnologias con el fin de promover la

integracion y cooperacidn entre equipos y departamentos (Vera, 2023)

2.7.35. Escalabilidad de los modelos
La capacidad de escalar de los modelos predictivos es esencial para su

eficacia.aplicacion en ambientes corporativos en expansion y cambio. Los modelos deben ser

capaces de gestionar grandes cantidades de datos y ajustarse conforme se incrementa la



complejidad y la magnitud de los problemas. Para enfrentar este reto, se estan empleando
tecnologias de computacion en la nube que proporcionan recursos escalables y adaptables para

el tratamiento de este desafio (Vera, 2023)

2.7.3.6. seguridad de datos
La seguridad de datos es una inquietud creciente en la era digital, particularmente en el

ambito de la analitica predictiva, donde se gestionan grandes cantidades de informacion
delicada. Las compariias deben asegurar la privacidad, integridad y accesibilidad de los datos
para resguardarse de amenazas tanto internas como externas. Para tratar este reto, se estan
poniendo en marcha soluciones avanzadas de ciberseguridad, tales como encriptacion de datos,

autenticacion de multiples factores y seguimiento constante de la seguridad (Alarcon, 2021)

2.7.3.7.  Cumplimiento normativo
El acatamiento de las regulaciones es un elemento crucial en la aplicacién de la analitica

predictiva, particularmente en areas altamente reguladas como la salud y las finanzas. Las
compaiiias tienen la obligacion de acatar una serie de normativas y estandares vinculados con
la privacidad, la seguridad y la ética de los datos. Para enfrentar este reto, se estan estableciendo
politicas y procesos internos para asegurar la observancia de las regulaciones en todas las fases
del ciclo de vida de los datos. Adicionalmente, se estdn empleando instrumentos de supervision
y auditoria para asegurar el cumplimiento de los requisitos regulatorios y minimizar el riesgo

(Centeno, 2020)

2.7.3.8.  Costos de implementacion
Los costos de implementacidn pueden representar un impedimento considerable para

numerosas compafias que aspiran a implementar la analitica predictiva. La inversion en
tecnologia, infraestructura y personal puede resultar costosa, en particular para entidades de

menor tamafo y en fases tempranas.Para enfrentar este reto, se estan creando soluciones de



analitica predictiva mas asequibles y lucrativas, tales como servicios en la nube y plataformas
de analisis basadas en abonos. Adicionalmente, se estdn poniendo en marcha modelos
empresariales innovadores, tales como el pago por uso y el financiamiento colaborativo, que
posibilitan a las compafiias disminuir los gastos iniciales y compartir recursos con otros

usuarios (Centeno, 2020)

2.7.4.  Técnicas aplicables al anélisis predictivo

En el desarrollo de un modelo predictivo para anticipar el comportamiento de los
clientes de Security Data, las diversas técnicas de analisis y modelado predictivo ofrecen
herramientas robustas que pueden ajustarse a diferentes necesidades y tipos de datos. A
continuacion, se describen algunas de estas técnicas y su relevancia potencial en el caso de

estudio:

2.7.4.1.  Técnicas de regresion
Uno de los modelos més comunes en el analisis predictivo es el modelo de regresion

lineal. Este modelo se centra en estudiar la correlacion entre una variable dependiente (o de

respuesta) y un conjunto de variables independientes (o predictivas).

Este modelo es Gtil para anticipar nmeros y puede aplicarse en una variedad extensa
de industrias. Por ejemplo, en la industria minorista, puede emplearse para anticipar las ventas
futuras basandose en factores como el precio, la promocién y la estacién del afio. En el &mbito
financiero, se podria utilizar para anticipar el desempefio futuro de un portafolio de inversiones

en base a factores financieros y econémicos” (Sas, 2021)

2.7.4.2.  Redes neuronales
Estos modelos poseen la habilidad de ajustarse a una variedad de problemas y resultan

especialmente ventajosos en campos que administran grandes volimenes de datos. En el

ambito tecnoldgico, se podria implementar para optimizar el reconocimiento de voz en



aplicaciones de asistentes digitales. En el ambito laboral de transporte, podria emplearse para

estimar la demanda de viajes basandose en datos de uso historicos” (Centeno, 2020).

Adicionalmente, una red neuronal es un modelo o programa de aprendizaje automatico
que toma decisiones de forma parecida al cerebro humano, empleando procesos que imitan el
modo en que las neuronas se comportan biologicas para detectar fendmenos, evaluar

alternativas y derivar conclusiones” (IBM, s.f.)

2.7.43.  Arboles de decision
Este modelo es adaptable y puede emplearse en diversas industrias para solucionar

problemas de clasificacion y regresion. Por ejemplo, en el sector de las telecomunicaciones,
podria utilizarse para estimar la posibilidad de que un cliente rescinda su contrato basandose
en su historial de uso y satisfaccion. En la industria manufacturera, se podria emplear para
estimar la calidad del producto basandose en variables de proceso (Centeno, 2020)
2.7.4.4. Random forest

Random forest es un algoritmo supervisado de aprendizaje automatico que se emplea
para resolver problemas de clasificacion y regresion. Elabora arboles de decision basados en
diversas muestras y utiliza su voto predominante para determinar la clasificacion y el promedio

en situaciones de regresion.

Una de las particularidades mas relevantes del algoritmo de bosque aleatorio es su
habilidad para gestionar un conjunto de datos que incluya variables continuas, tal como sucede
en la regresion, y variables categoricas, tal como sucede en la clasificaciéon. Por lo tanto,

proporciona resultados mas favorables para problemas de clasificacion, (Inesdi , s.f.)

2.7.45.  Maquinas de soporte vectorial (SVM)
Este modelo resulta eficaz para problemas de clasificacion tanto lineal como no lineal,

lo que lo hace pertinente para diversas industrias. En la industria bancaria, podria ser utilizado



para identificar operaciones fraudulentas. En el &mbito del marketing, se podria emplear para

anticipar la segmentacion de los clientes basandose en sus conductas y gustos”(Centeno, 2020)

2.7.4.6.  Andlisis de series temporales
Segun (IBM, 2024), Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones obtenidas

midiendo una sola variable regularmente durante un periodo de tiempo. Ademas, una de las
principales razones para realizar analisis de series temporales es intentar predecir los valores
futuros de la serie. Un modelo de serie que ilustra los valores anteriores también puede anticipar
si los valores venideros se incrementaran o reduciran y en qué medida lo haran. La habilidad
para efectuar estas predicciones de manera adecuada es crucial para cualquier negocio o campo

de la ciencia”.

2.8. Lenguaje R en mineria de datos en proyectos
En esta seccidn se explorara el papel fundamental que juega R en la mineria de datos dentro
del contexto de Security Data, con el objetivo de desarrollar modelos predictivos que anticipen
el comportamiento de los clientes y fortalezcan las estrategias comerciales. Ademas, se
destacaran ejemplos practicos de cdmo R ha sido utilizado en otros estudios para resolver
problemas complejos mediante la mineria de datos, mostrando sus aplicaciones en diferentes

sectores, como gestionar inventarios y siniestro de transito.

A lo largo de esta seccidn, se demostrard por qué R es una herramienta clave para cualquier
investigacion que requiera procesamiento, analisis y visualizacién de datos, y cémo su
versatilidad y eficiencia contribuyen al éxito de proyectos de andlisis predictivo en diversos

campos.



2.8.1. LenguajeR

R es un lenguaje de programacion que se utiliza principalmente para estudiar grandes
volumenes de datos y realizar calculos estadisticos. Es un software libre y de codigo abierto
que contiene numerosas herramientas y bibliotecas valiosas para gestionar informacion y

elaborar graficos (Worsley, 2024).

De software libre y de codigo abierto que proporciona una extensa variedad de
herramientas y bibliotecas especializadas para el procesamiento, la representacion y modelado
de datos(Gonzalo, 2023) , Ademas, se destaca por su capacidad de ejecutarse en diversas
plataformas como UNIX, Windows y MacOS, lo que lo convierte en un entorno versatil para
la computacion estadistica y la visualizacion de datos (R Core Team, n.d.). Estas caracteristicas
hacen de R una opcion ideal para la mineria de datos, permitiendo a Security Data desarrollar
modelos predictivos precisos y efectivos que contribuyan al crecimiento de su cartera de

clientes.

2.8.2. lenguaje R en casos de estudios predictivos
El lenguaje R se ha consolidado como una herramienta valiosa en diversos estudios, como el

de Yulissa Stefania Torres, que determind los factores influyentes en los siniestros de transito
en Ecuador mediante mineria de datos utilizando R permitié un andlisis estadistico profundo y
manipulacion eficiente de datos, facilitando las fases de limpieza, extraccion, transformacion
y carga (ETL) y la aplicacion de algoritmos predictivos. Los resultados de este estudio, con
porcentajes de precision global variaron entre 20,48% y 73,42% (Torres Quezada, 2020),
destacan la capacidad de R para identificar patrones significativos. En el estudio realizado por
Cedefio Troya y Carpio Torres utilizaron el lenguaje R, para evaluar un modelamiento
predictivo en la gestion de abastecimiento en el sector ferretero de Rocafuerte, Guayaquil. Esta

investigacion no solo mejoro la comprension de los factores que afectan la gestion de



inventarios, sino que también establecid relaciones de cooperacion entre participantes,
potenciando la competitividad en el mercado(Cedefio Troya & Carpio Torres, 2022). Estas
aplicaciones subrayan las ventajas de R en la capacidad de procesamiento, andlisis y

visualizacion de datos complejos en diversos contextos.

2.8.3. RStudio

RStudio Desktop es una aplicacion desarrollada por RStudio Inc. Esta aplicacion opera
como un ambiente de desarrollo integrado (IDE), ofreciendo a los usuarios herramientas
optimizadas para el lenguaje de programacion R. Facilita la creacion de scripts, la compilacion
de codigos, la creacion de gréaficos e incluso el manejo de multiples conjuntos de datos en un

ambiente altamente preparado.(RStudio, n.d.,)
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3.Metodologia del proceso de investigacion

En este capitulo se detallan los métodos, técnicas y procedimientos empleados para el
desarrollo del modelo predictivo. Se describen las fases de la metodologia CRISP-DM, desde
la creacion de datos sintéticos, hasta el balanceo de clases y el entrenamiento del modelo con
Random Forest. Ademas, se incluyen los pasos para la preparacion, analisis y evaluacion de
los datos, con el objetivo de proporcionar una solucién efectiva al problema planteado en la

investigacion.

3.1. Enfoque de la investigacion

En esta investigacion se adopté un enfoque cuantitativo, utilizando técnicas de
mineria de datos y modelos predictivos para proyectar el crecimiento de la cartera de
clientes de la empresa se servicios de firma electrénica. Este enfoque fue elegido debido
a su capacidad para proporcionar resultados medibles y precisos, aplicados a una cartera
de servicios basada en datos sintéticos. El objetivo principal del estudio es desarrollar
un modelo predictivo que utiliza datos histéricos para anticipar el comportamiento de
los clientes al final del afio. El desarrollo de modelos predictivos, como Random Forest,
requiere métricas objetivas para evaluar su desempefio. Estos modelos, fundamentados
en calculos matematicos y algoritmos, transforman los datos en resultados especificos
y de facil interpretacion. Segin Delgado, Morales y Fernandez (2023), “el enfoque
cuantitativo permite la recoleccion de datos de manera sistematica, facilitando analisis

estadisticos que conducen a conclusiones replicables y generalizables” (p. 12).



El proyecto se centra en detectar patrones y tendencias a partir de datos historicos
de una data que simule el comportamiento de una cartera de clientes, con el objetivo de
predecir la renovacion o desercion de clientes, un ambito donde el analisis cuantitativo
demuestra ser especialmente eficaz. Para ello, se empled el lenguaje R, lo que permitid
realizar un analisis estadistico y predictivo riguroso. Ademas, este enfoque garantizo un
manejo controlado y sistematico de datos personales, cumpliendo con las normativas

nacionales de proteccion de datos.

Si bien la incorporacion del componente cualitativo pudo haber sido mas valiosa
para explorar percepciones o experiencias de los clientes por ejemplo, a través de
entrevistas o encuestas abiertas, en este caso, la prioridad radica en generar predicciones
confiables que respalden decisiones estratégicas basadas en datos que la empresa ya

tiene y cumpliendo con el objetivos abordado el presente proyecto.

3.2.  Alcance de Investigacion

Para el presente estudio se eligio un alcance descriptivo , predictivo y explicativo
con el proposito de analizar exhaustivamente el comportamiento de la cartera simulada
para Security Data que cumplan como datos histéricos y, posteriormente, anticipar

tendencias futuras que orienten la toma de decisiones estratégicas.

En primer lugar, el alcance descriptivo permitié una vision completa y detallada
de los datos actuales, facilitando el reconocimiento de patrones de retencién y abandono
de los clientes para obtener en funcidn de caracteristicas especificas. Como sefiala
(Azevedo y Santos, 2022), “el analisis descriptivo permite a las organizaciones

examinar y resumir datos histéricos para identificar patrones y tendencias que son



fundamentales para entender la situacion actual y tomar decisiones basadas en

evidencia” (p. 56).

El analisis explicativo permitio interpretar y justificar las razones detras de los
hallazgos obtenidos en las fases descriptiva y predictiva. En el caso de Security Data, este

enfoque facilitao

> La identificacion de las variables mas relevantes en el modelo predictivo,
como la zona comercial y la zona empresarial.

> La explicacion de por qué ciertos patrones de desercion son mas frecuentes en

determinadas zonas o segmentos de clientes.

> La construccion de recomendacidn estratégicas basadas en evidencia

Por su parte, el enfoque predictivo fue esencial para alcanzar el objetivo de esta
investigacion, que es desarrollar un modelo capaz de proyectar el crecimiento de la
cartera de clientes y que su rendimiento precision fue superior al 80%. En este sentido,
Coussement y Van den Poel (2022) destacan que “la combinacién de enfoques
descriptivo y predictivo en el andlisis de datos es clave para obtener una perspectiva
completa de los fendmenos actuales y sus posibles proyecciones, permitiendo a las

empresas formular mejores estrategias”. informadas” (p. 65).

La relevancia de estos alcances para el proyecto fue fase crucial en su capacidad
para convertir datos en informacion estratégica. Mientras que el andlisis descriptivo
facilito la comprension del contexto actual y la situacion especifica de los clientes, el
analisis predictivo permitio proyectar posibles comportamientos futuros, dotando al

proyecto de un enfoque integral que abarca tanto el presente como el futuro. Esta



combinacién favorecio la implementacion de estrategias fundamentadas en informacion
cuantificable, aumentando la precisién en la toma de decisiones y brindando a Security
Data una ventaja competitiva al anticipar necesidades y mejorar la fidelizacion en un

mercado dinamico y altamente competitivo.

3.3.  Delimitacion de la investigacion

Esta investigacion se desarroll6 en el contexto de la empresa Security Data, ubicada en
la ciudad de Guayaquil, Ecuador, con un enfoque en dos &reas clave: la zona comercial y la
zona empresarial. Security Data se especializa en servicios de firma electrdnica, certificacion
de informacioén y gestion de identidad digital, atendiendo a una clientela variada que incluye
tanto individuos como empresas que demandan soluciones seguras y confiables en el &mbito

de la autenticacion de datos.

El anélisis se llevo a cabo utilizando un dataset disefiado especificamente para los
objetivos del estudio, compuesto por 17 variables y 22,401 observaciones. Este conjunto de
datos simula una poblacién que abarca un periodo de dos afios previos al analisis. En términos
de distribucién temporal, el afio 2022 representa el 42,19% de los datos, equivalente a 9,451
clientes; el afio 2023 constituye el 31,44%, con 7,043 clientes; mientras que el afio 2024
corresponde al 25,66%, representando 5,749 clientes.Este conjunto de datos contiene
informacion estructurada sobre simulacion del comportamiento histérico de los clientes,
incluidas variables como frecuencia de uso, caracteristicas demograficas, zonas geograficas y
patrones de consumo. Este enfoque permitié segmentar a los clientes y modelar sus

comportamientos, lo que facilitd la implementacion de un modelo predictivo

El enfoque principal de esta investigacion fue proyectar un comportamiento real de una

cartera de clientes para Security Data, donde la base seria datos historicos para predecir



patrones de renovacion y desercion. Este analisis, apoyado en el dataset, no solo permitid
obtener insights estratégicos para la toma de decisiones, sino que también destaco la
importancia de un enfoque cuantitativo para identificar tendencias clave en una region donde
la demanda de servicios digitales continta en aumento. Al delimitarse en un ambito geografico
y poblacional bien definido, esta investigacion contribuye al disefio de estrategias comerciales

adaptadas a las dindmicas especificas del mercado local.

3.3.1. Periodo Y Lugar De La Investigacion

El periodo de andlisis se delimito en la creacion de los datos histdricos desde el afio
2022, 2023 y 2024, durante los cuales se recrearon datos histdricos relacionados con
transacciones que tendrian los clientes de Security Data. Estos datos, correspondientes a
servicios caducados y por caducar, los cuales fueron anonimizados previamente para garantizar
el cumplimiento de las normativas nacionales de proteccion de datos y recrear un
comportamiento utilizado por empresas que hacen uso de datos sensibles. La seleccidn de este
periodo permite obtener una representacion actualizada de los patrones de comportamiento de
los clientes, proporcionando una base sélida para realizar predicciones precisas sobre

tendencias de retencion y abandono.

La recreacién de los datos se realizo utilizando herramientas de generacion aleatoria en
el lenguaje R, garantizando que los datos sintéticos reflejaran patrones estadisticos similares a

comportamientos reales, pero sin comprometer la informacién real de la empresa.

La delimitacion en términos de ubicacion, periodo, poblacion y la incorporacion de
datos sintéticos fue crucial para asegurar que los resultados del analisis fueran representativos
del entorno real en el que opera Security Data, a la vez que se evito la utilizacion de cartera

real que pudiera perjudicar la investigacion actual. La seleccion de los afios 2022, 2023y 2024



como base del andlisis asegura que las conclusiones y predicciones sean relevantes y aplicables

a las dinamicas actuales del mercado.

3.4. Método empleado

El método empleado en esta investigacion se fundamenta en la metodologia CRISP-
DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), adaptada especificamente para el
desarrollo de un modelo predictivo de renovacion y desercion de clientes en Security Data.
Esta metodologia se complementd con herramientas de procesamiento y analisis de datos
implementadas en el lenguaje R. CRISP-DM es un enfoque estandar en la mineria de datos que
organiza el procedimiento en seis etapas fundamentales: entendimiento del negocio,
entendimiento de los datos, preparacion de los datos, modelacién de los datos, evaluacion y
despliegue. Esta metodologia fue seleccionada por su flexibilidad y adaptabilidad, permitiendo
que cada fase se ajuste a las necesidades especificas del proyecto y facilite la obtencion de

resultados precisos.

En esta investigacion, se emplearon métodos empiricos y estadisticos con el propésito
de analizar comportamientos que tendria la cartera real de clientes de Security Data y
desarrollar un modelo predictivo para proyectar su crecimiento. Estos métodos fueron
integrados dentro del marco de la metodologia CRISP-DM, lo que permitid estructurar la
investigacién de manera organizada y orientada a la toma de decisiones basadas en datos. A
continuacion, se detallan los métodos empiricos y estadisticos utilizados en cada fase de

CRISP-DM.

3.4.1. Métodos empiricos: observacion estructurada
Durante la fase de comprension de los datos , se empled la observacion estructurada del
negocio de ventas de firma electronica en Security Data que ayudarian a la recreacion de la

data correspondiente a los afios 2022, 2023 y 2024. Esta observacion incluyo la identificacion



de precios, tipos de servicios, la duracion que suelen tener las firmas electronicas, la variedad
de productos adquiridos y la duracion de la permanencia de los clientes en la compafiia. La
observacion empirica permitio extraer datos objetivos que son fundamentales para las fases

posteriores del modelado, sin la necesidad de utilizar encuestas.

3.4.2. Metodos estadisticos: andlisis descriptivo

En la fase de preparacion de los datos , se emplearon técnicas estadisticas descriptivas
para explorar y entender el comportamiento de los clientes. A través de estadisticas como
frecuencias, promedios y distribuciones, se obtuvo una vision detallada de los datos histéricos
creados, identificando patrones y tendencias en el uso de los servicios. Este analisis descriptivo
proporciond una base sélida para el modelado, permitiendo categorizar a los clientes de
acuerdo con su comportamiento y preparar los datos para su analisis predictivo. El analisis
descriptivo permitié examinar los datos historicos y entender las caracteristicas y tendencias
en el comportamiento de los clientes. Estas métricas ofrecieron un punto de partida crucial para
los modelos predictivos al revelar los factores comunes entre los clientes retenidos y los que

abandonan el servicio y las variables del dataframe. ver anexo

3.4.3. Modelo predictivo con Random Forest
En esta investigacion, se utilizo el algoritmo Random Forest para desarrollar un modelo
predictivo con el fin de anticipar la renovacién o desercion de los clientes en Security Data.
Este algoritmo fue elegido por su capacidad de manejar grandes volumenes de datos y variables
maultiples, permitiendo estimar la probabilidad de retencion o abandono de cada cliente,
adicional este modelo estadistico ayudo a transformar los datos historicos en proyecciones

sobre el comportamiento futuro de los clientes, apoyando asi la toma de decisiones estratégicas.



3.4.4. Meétodo Estadistico: Analisis Descriptivo
El método estadistico se implementé a través de andlisis descriptivos para obtener una
vision detallada del comportamiento de los clientes y las tendencias de renovacion de los
servicios. Estos andlisis permitieron comprender mejor la dindmica de los datos y

proporcionaron informacion valiosa sobre la relacion entre las variables del conjunto de datos.

3.4.4.1. Analisis de la Variable ""Fecha de Caducidad™ y Renovacion
Se realizé un analisis preliminar de la relacion entre la fecha de caducidad de los
servicios y la decision de renovacion de los clientes. Este andlisis ayudd a identificar la
influencia de la duracion del servicio en la probabilidad de renovacion. Se observo que la
variable "afio de caducidad" resultaba ser clave para evaluar su impacto en la renovacion, ya
que los servicios con una duracion promedio entre uno y dos afios mostraban tendencias de
renovacion que variaba segun el tiempo.
3.4.4.2.  Visualizacion de las Tendencias de Renovacién a lo Largo
del Tiempo
Se generd un grafico para visualizar cémo la fecha de caducidad influye en la
renovacion de los servicios. Este grafico mostro la tendencia general de las renovaciones a lo
largo del tiempo, destacando tanto las renovaciones reales como las tendencias generales que
pueden guiar las decisiones estratégicas.

3.4.4.3. Analisis de Compras por Dia de la Semana en las Zonas de
Seguridad Data

El analisis de compras por dia de la semana se centré en comparar la actividad en las
dos zonas de Security Data: la zona comercial (Alban Borja) y la zona empresarial (Las
Camaras). A través de gréaficos de barras, se visualizé el namero de compras realizadas en cada

dia de la semana, permitiendo identificar los dias con mayor actividad en cada zona durante los



afios 2022 a 2024. Esta visualizacion también ayudo6 a detectar patrones estacionales en las

compras de servicios, permitiendo realizar comparaciones entre afios.

3.5.  Procesamiento y analisis de la informacion
3.5.1.  Fuente de los datos

En este proyecto, el procesamiento y andlisis de la informacion fueron etapas
fundamentales para extraer valor de los datos histéricos recreados para Security Data y obtener
predicciones precisas sobre su comportamiento, el procesamiento y andlisis de la informacién
se realizaron utilizando herramientas y librerias del entorno R, como dplyr y stringi, para

garantizar una preparacion eficiente de los datos.

Ademas se generaron datos adicionales sintéticos con el fin de complementar y
expandir el conjunto de datos existente. La creacion de los datos sintéticos fue un paso
importante para asegurar que los patrones del comportamiento de los clientes fueran

representativos y, al mismo tiempo, recrear un escenario de anonimizacion.

3.5.2.  Estandarizacion y control de calidad
Una vez exportada la data historica creada con datos sintéticos en estudio, se procedio,
se generd la expansion de las variables mediante la creacion de nuevos atributos derivados de
las variables creadas, como el afio, mes y dia de compra, el dia de la semana de la transaccion,

y la duracidn del servicio en dias aplicando las librerias dplyr, lubridate, y readxl

Estas variables proporcionaron un contexto adicional y facilitaron el andlisis predictivo,
permitiendo una mejor comprension de los patrones de comportamiento de los clientes.
Paralelamente, se ejecutaron controles de calidad rigurosos para identificar y gestionar valores
nulos o duplicados, asegurando que los datos fueran precisos y representativos, y estableciendo

una base solida para el desarrollo de modelos predictivos confiables.



3.5.3.  Generacion de Datos Sintéticos

La base de datos sintética fue creada utilizando la libreria stringi en R, que permitio
generar cadenas de texto aleatorias para las variables como nombres, apellidos, correos
electronicos y numeros de teléfono. Estos datos fueron disefiados para replicar las
caracteristicas estadisticas y estructurales de comportamientos reales que tendria una cartera
de cliente, como la variabilidad en los nombres de los clientes, los tipos de servicios contratados
y las fechas de compra y caducidad.Se generaron 22,401 registros de clientes registros fueron
utilizados para identificar patrones de comportamiento de los clientes, particularmente en

relacion con su decisién de renovar o abandonar el servicio. ver anexo

3.5.4. Datos anonimizados
En el contexto de esta investigacion, la anonimizacion de los datos fue un paso esencial
durante la fase de Preparacién de los Datos del proceso CRISP-DM, garantizando el
cumplimiento con las normativas de proteccion de datos. Dado que los datos utilizados en este
estudio contienen informacién sensible, como nombres, correos electronicos y numeros de
teléfono, se implementd un proceso riguroso para reemplazar cualquier dato identificable para

hacer mas real el estudio.

se aplicaron técnicas de anonimizacion basadas en pseudonimizacion generando
identificadores an6nimos unicos para cada cliente, utilizando valores alfanuméricos como
"CLIENTE_XXXX" 'y "Usuario_ XXXX", con el fin de proteger la identidad de los usuarios
ya que los identificadores generados no contienen informacion derivada de los datos originales,

lo que asegura que no se pueda revertir el proceso de anonimizacion para identificar al cliente.

Ademas, las variables categdricas, como el tipo de servicio y el ambiente, fueron
transformadas a valores binarios o numéricos, permitiendo el andlisis sin comprometer la

privacidad. Las variables como los correos electronicos y nimeros de teléfono no fueron



tomadas en cuenta, mientras que las fechas de compra y caducidad fueron transformadas a
componentes temporales, como mes, dia de la semana, y afio, con el objetivo de mantener la
utilidad de los datos sin revelar detalles especificos. Este proceso de anonimizacion permitid
que los datos fueran utilizados en el analisis y modelado predictivo de manera €tica y segura,
asegurando asi la integridad del estudio y el cumplimiento con las normativas de proteccion de

datos.

3.5.5.  Almacenamiento y exportacion
En este proyecto, los datos utilizados para el modelo predictivo no se integraron
directamente de fuentes histdricas, sino que se recrearon a partir de comportamientos que
tendria una cartera real estructurada para la creacion de los datos histdricos para Security Data.
Este enfoque permitié generar un conjunto de datos sintéticos que replico las caracteristicas

estadisticas y patrones, respetando siempre las normativas de proteccion de datos personales.

Una vez que los datos sintéticos fueron generados y procesados, se consolidaron en un
formato listo para su analisis. Este conjunto incluyo variables derivadas, como componentes
de fechas (afio, mes, dia), indicadores de tipo de servicio, zonas comerciales 0 empresariales,
y estados del entorno. Finalmente, los datos fueron almacenados en un archivo CSV utilizando
la funcion write.csv() en RStudio, lo que permitié exportarlos de forma estructurada y
organizada. Este archivo, denominado "clientes_preparados_modelo.csv”, se guard6 en el
sistema local y esta disefiado especificamente para su uso en la creacion y validacion del
modelo predictivo, asegurando la accesibilidad y fiabilidad necesarias para las etapas

posteriores del proyecto.



3.5.6. Visualizacion de las primeras filas del dataset
Se visualizan las filas del dataset creado con funcidn head(). Este paso permitio obtener
una comprension preliminar de la estructura y el contenido de las variables incluidas en el
dataset. Entre las variables destacadas se encontraban atributos como las fechas de compra y
caducidad, el tipo de servicio, indicadores geograficos, y otras caracteristicas derivadas como

los dias desde la compra y el tiempo total de servicio en dias.

Esta inspeccion inicial fue esencial para validar que los datos se cargaron correctamente
desde el archivo CSV, confirmar que las transformaciones realizadas durante el procesamiento
se aplicaron de manera efectiva. Ademas, permitié identificar posibles inconsistencias o
problemas en los registros antes de proceder a fases mas avanzadas de analisis y modelado
predictivo. Este enfoque asegura un manejo sistematico y organizado del conjunto de datos,

estableciendo una base sélida para el desarrollo del modelo.

3.5.7.  Verificacién de tipos de datos
Una etapa clave en el procesamiento de los datos fue la verificacion de los tipos de
datos para garantizar que cada variable estuviera correctamente definida segun su propésito en
el analisis y modelado predictivo. Para este proceso, se utilizo la funcion str() en RStudio, que
permite examinar la estructura de un dataframe y confirmar los tipos de datos asignados a cada

columna.

En este andlisis, se verific6 que las variables categdricas, como
"TipoServi_Renovacion", "estado_ambiente”, y "zona_comercial”, estuvieran correctamente
configuradas como factores, lo que es esencial para el modelado y la interpretacion de datos

dicotémicos. Asimismo, se confirmé que las variables numéricas, como "dias_desde_compra"



y "Dias_servicio”, estuvieran definidas como enteros o numeéricos, permitiendo realizar

calculos estadisticos y matematicos sin inconvenientes.

Este proceso de validacion no solo garantizo la integridad del dataset, sino que también
permitio identificar inconsistencias, como la necesidad de convertir ciertos valores de texto o
cadenas en factores. Ademas, aseguré que las herramientas estadisticas y de aprendizaje
automatico utilizadas en el proyecto funcionaran de manera optima con los datos preparados,

eliminando posibles errores asociados a discrepancias en los tipos de datos.

3.5.8. conteo de valores faltantes

En este estudio, se realizé un conteo exhaustivo de los valores faltantes en el conjunto
de datos utilizando la funcion colSums(is.na(datos_procesados)). Esta operacion permitio
identificar las columnas que contenian datos ausentes y cuantificar la cantidad de valores
faltantes en cada una de ellas. El conteo de valores faltantes es un paso esencial en el proceso
de preparacion de los datos, ya que la presencia de datos ausentes puede afectar la precision y
la validez de los andlisis subsiguientes. Para asegurar la calidad de los datos, se opté por
eliminar las filas con valores faltantes mediante la funcion na.omit(), lo que permitié mantener
la consistencia del conjunto de datos sin comprometer la integridad del analisis. Este proceso
es crucial para preparar los datos antes de la aplicacion de técnicas de modelado y analisis

predictivo, garantizando resultados mas fiables y representativos.

3.5.9. Deteccién de valores nulos y duplicados
Una parte esencial del proceso de limpieza de datos fue la deteccidn y el tratamiento de
valores nulos y duplicados. Este paso resultd critico para garantizar la integridad y calidad del
dataset antes de proceder con el modelado predictivo.Para identificar valores nulos, se utilizé

la funcion is.na() en combinacién con colSums() en RStudio, que permitio calcular el nUmero



total de valores faltantes por columna. Los registros que contenian valores nulos fueron
evaluados para decidir su manejo, utilizando estrategias como la eliminacion de las filas
afectadas mediante la funcion na.omit() o la imputacion de valores faltantes segin las
caracteristicas de las variables. Este tratamiento evitd que las ausencias de datos influyeran

negativamente en los resultados del analisis y en el desempefio del modelo.

En cuanto a los valores duplicados, se emplearon funciones como duplicated() para
identificar registros redundantes. Estos duplicados, si existian, se eliminaron para evitar sesgos
en el andlisis y asegurar que cada observacion fuera Unica y representativa. La eliminacion de
duplicados permitio preservar la diversidad del dataset y mejorar la precision de las
conclusiones derivadas del mismo.Este proceso de deteccion y correccion fue fundamental para
mantener la consistencia del conjunto de datos y asegurar que los resultados obtenidos del

modelo predictivo fueran confiables y relevantes para los objetivos del proyecto.

3.5.10. Exploracion de variables temporales

Se exploraron varias variables temporales clave, como "Fecha de Compra™ y "Fecha de
Validez", las cuales proporcionan informacion crucial sobre la duraciéon de los servicios
contratados y la frecuencia de las compras. Se utilizaron funciones como year(), month(), day(),
y wday() del paquete lubridate en RStudio para extraer componentes especificos de las fechas,
como el afio, mes, dia de la compra, la variable de dia de la semana en que se realizd la
transaccion, como "dias_desde_compra" (que calcula la diferencia entre la fecha actual y la
fecha de compra) y "Dias_servicio™ (que mide el tiempo de validez del servicio) fue crucial
para identificar patrones de comportamiento, como la tendencia a renovar un servicio cerca de
su fecha de caducidad. Este tipo de analisis ayuda a detectar estacionalidades o variaciones en
las decisiones de los clientes relacionadas con ciertos periodos del afio, lo que puede influir en

la prediccion del comportamiento de renovacion.



Ademas, la visualizacion de las distribuciones de estas variables temporales, por
ejemplo, mediante histogramas o graficos de barras, permitié una mejor comprension de cémo
los tiempos de compra y caducidad se distribuyen a lo largo del tiempo, lo que facilito la
identificacion de puntos criticos o periodos de alta o baja actividad en las renovaciones de

Servicios.

3.5.11.  Codificacion de variables categoricas

En este proyecto, se emple6 una codificacion adecuada de las variables categoricas para
garantizar que pudieran ser utilizadas eficientemente en el desarrollo del modelo predictivo.Las
variables categdricas, como "Tipo de Servicio”, "Ambiente", "zona_comercial”’, vy
"zona_empresarial”, contienen valores no numericos que representan distintas categorias, por
ejemplo, el tipo de servicio contratado (como "NUEVO" o0 "RENOVACION") o la ubicacion
de los clientes (como "Alban Borja" o "Las Camaras"). Para convertir estas variables en un

formato numeérico, se utilizo la técnica de codificacidn binaria o one-hot encoding.

En la codificacion binaria, las variables categéricas fueron transformadas en variables
de tipo binario (0 o 1), donde cada categoria en la variable original se representd por una
columna separada con valores 0 0 1. Por ejemplo, la variable "Tipo de Servicio" fue dividida
en varias columnas de indicadores binarios: "TipoServi_Renovacion", "TipoServi_nuvfirma",
y "TipoServi_otros", donde cada columna toma el valor 1 si la categoria es verdadera para ese
registro y 0 si no lo es.La misma técnica se aplicd para la variable "Ambiente"”, donde se
codificaron las categorias "PRODUCCION" y "PRUEBA™ como columnas separadas con
valores 0 0 1, y lo mismo ocurri6 con las variables de "zona_comercial" y "zona_empresarial"

para representar las ubicaciones de los clientes en formato binario.



Este proceso de codificacion es crucial, ya que permite que las variables categdricas
puedan ser interpretadas correctamente por los algoritmos de aprendizaje automatico, como
Random Forest, que fueron utilizados en este proyecto para hacer predicciones sobre la
renovacion de servicios. Ademas, la codificacion binaria facilita el manejo de grandes
volumenes de datos y mejora la precision del modelo al proporcionar informacion mas clara 'y

estructurada sobre las categorias de cada variable.

3.5.12. Escalado de variables numéricas

En este proyecto, se aplicé el escalado de variables numéricas como parte del proceso
de preprocesamiento de datos, un paso crucial para asegurar que las variables con diferentes
escalas y unidades de medida contribuyan de manera equitativa al modelo predictivo. Las
variables como "dias_desde _compra”, "Dias_servicio”, y "afio_caducidad" presentaban
diferentes rangos, lo que podria haber generado un sesgo en los resultados, especialmente en
algoritmos sensibles a la magnitud de los valores. Para abordar esto, se utiliz6 la
estandarizacién de las variables numéricas, transformandolas a una distribucion con media 0 y
desviacion estandar 1. De esta manera, el escalado permitié que el modelo predictivo procesara
los datos de manera eficiente, garantizando que las diferentes magnitudes no afectaran el

desempefio del algoritmo.

3.5.13.  Creacién de nuevas variables derivadas

En este proyecto, se llevaron a cabo diversas transformaciones de las variables
originales para crear nuevas caracteristicas que podrian mejorar el rendimiento del modelo y

ofrecer una visién mas profunda del comportamiento de los clientes.

Por ejemplo, a partir de las variables relacionadas con las fechas de compra y

caducidad, se derivaron variables como "dias_desde_compra" y "Dias_servicio", las cuales



representan, respectivamente, el nimero de dias transcurridos desde la ultima compra y la
duracion del servicio desde la fecha de compra hasta su fecha de caducidad. Estas nuevas
variables proporcionan informacion clave sobre el comportamiento temporal de los clientes y

pueden tener un impacto significativo en las decisiones de renovacion de servicio.

Otra variable derivada fue "diasemana_compra”, que se extrajo de la fecha de compra
y representa el dia de la semana en que se realizo la transaccion. Esta variable es relevante para
identificar patrones en las compras y podria ser Util para entender la estacionalidad o los picos
de demanda en dias especificos. La creacion de estas variables adicionales enriquecio el
conjunto de datos y facilitdé un analisis mas completo de los patrones de comportamiento de los

clientes, mejorando asi la capacidad predictiva del modelo. se puede observar en el anexo

3.5.13.1.  Frecuencias de Variables Categoricas

En este estudio, se realizd un analisis detallado de las frecuencias de las variables
categodricas, tales como TipoServi_Renovacion, TipoServi_nuvfirma, y las variables
relacionadas con la ubicacién (zona_comercial, zona_empresarial). Estas variables categdricas
fueron analizadas para identificar la distribucién de las clases dentro del conjunto de datos. Por
ejemplo, la variable TipoServi_Renovacion, que distingue entre clientes que renovaron o no su
servicio, mostrd una distribucion desbalanceada, con una mayor proporcion de renovaciones.
Este desbalance es critico para la precision del modelo predictivo, ya que podria sesgar los
resultados. El analisis de las frecuencias permitio identificar estos desequilibrios, lo que llevd
a la aplicacion de técnicas de balanceo de clases, como ROSE, para asegurar que el modelo
pudiera aprender de manera equitativa de ambas clases, mejorando asi la capacidad predictiva

y generalizacion del modelo.

3.5.13.2.  Frecuencias de Variables Numéricas



El analisis de las frecuencias de las variables numericas, como dias_desde_compra,
Dias_servicio, y afio_caducidad, permitié entender mejor la distribucién y dispersion de los
datos continuos. Estas variables fueron sometidas a un analisis estadistico descriptivo, donde
se calcularon medidas como la media, la mediana, la desviacion estandar y los cuartiles. Por
ejemplo, la variable dias_desde_compra mostré una distribucion sesgada, donde una gran
mayoria de los clientes realizaba sus compras dentro de un rango corto de dias desde la ultima
compra. Este analisis fue clave para la preparacion de los datos, ya que permitio identificar
posibles outliers y ajustar los rangos de las variables para su uso en el modelado predictivo,
garantizando que las variables numéricas fueran adecuadamente representadas y que no

distorsionaran el rendimiento del modelo.

3.5.13.3.  Frecuencias de Variables Derivadas

El andlisis de las frecuencias de las variables derivadas fue crucial para comprender
cémo factores temporales, como afio_compra, mes_compra, y diasemana_compra, influyen en
el comportamiento de los clientes. Por ejemplo, la variable afio_compra mostrd un patrén de
mayor actividad en ciertos afios, lo que sugiere una tendencia de compra estacional. Ademas,
la variable diasemana_compra permitio identificar los dias de la semana en que los clientes
realizaban mas compras, lo que es relevante para comprender las fluctuaciones en la demanda.
Estas variables derivadas, que fueron creadas a partir de las fechas originales de compra y
caducidad, proporcionaron una vision temporal del comportamiento de los clientes,
permitiendo ajustar los modelos para reflejar con precision los efectos estacionales y los

comportamientos de compra en funcion del tiempo.



3.5.14. Balanceo de clases

Debido a que la variable objetivo, TipoServi_Renovacion, tiene un desbalance
significativo entre las clases de renovacion y no renovacion, se aplicé un balanceo de clases
utilizando el paquete ROSE. El balanceo de clases es una técnica importante para evitar que el
modelo esté sesgado hacia la clase mayoritaria. En el cddigo proporcionado, se utilizd la
funcion ROSE() para generar un conjunto de datos balanceado, lo cual mejoré la capacidad

predictiva del modelo al entrenarlo con datos mas equilibrados.

3.5.15. Herramienta utilizadas para la analitica de datos

En este proyecto, se utilizé RStudio como el entorno de desarrollo principal, con R
como el lenguaje de programacion para realizar todo el analisis de datos, desde la preparacion
hasta la construccién de modelos predictivos. Se utilizaron librerias como dplyr y tidyr para
transformar y organizar los datos, asegurando que estuvieran listos para el analisis. Ademas, se
emplearon herramientas para la anonimizacion de datos, como la creacion de identificadores
anonimos y la codificacidn de variables categdricas, garantizando la proteccion de la privacidad
en el escenario real de una organizacion. En la fase de modelado, R permitio la implementacion
de técnicas avanzadas de mineria de datos, utilizando librerias como randomForest y caret para
construir y entrenar modelos predictivos, especificamente un modelo de Random Forest que
proyecta la renovacion y desercion de clientes. ggplot2 fue utilizado para la creaciéon de
graficos visuales que ayudaron a interpretar las tendencias y patrones en los datos, como la
distribucion de las renovaciones y las compras por dia de la semana. También se utilizé el
paquete ROSE para balancear las clases en los datos, lo que mejord la precision de las
predicciones. En conjunto, RStudio y R proporcionaron un entorno robusto y flexible para
realizar un analisis profundo, eficiente y visualmente accesible, lo que facilitdo la toma de

decisiones estratégicas basadas en datos reales y procesados de manera ética. ver anexo



3.5.16. Lenguaje de programacion

Para el andlisis de datos y desarrollo de modelos predictivos en esta investigacion, se
utilizé el lenguaje R con librerias especializadas para cubrir distintas fases del proceso a

continuacion se detallan las librerias empleadas en el proyecto:

> R:

Fue elegido por su potencia en analisis estadistico y modelado predictivo, asi como por

sus capacidades para la visualizacion de datos. Las principales librerias utilizadas en R fueron:

> dplyr: se utiliz6 para la manipulacion y transformacién de datos.

> stringi: Utilizada para la generacion de cadenas de texto aleatorias (nombres,

apellidos, etc.).

> lubridate: utilizado para trabajar con las fehcas.

> readxl: Utilizada para leer archivos de Excel (.xlIsx).

> caret: Usada para la creacion y evaluacion de modelos predictivos, facilita la

construccién y validacion de modelos.

> randomForest: Utilizada para la implementacion del algoritmo de Random

Forest, empleado en el modelado predictivo.

> pROC: Utilizada para el analisis de curvas ROC y célculo de AUC.

> ggplot2: se utiliz6 para la creacion de graficos dindmicos y visualizaciones de

datos.



> ROSE: Utilizada para el balanceo de clases, especialmente en el contexto de

datos desbalanceados.

> tidyr: Usada para transformar y organizar los datos en un formato adecuado

para el anlisis.

> viridis: Utilizada para crear paletas de colores para las visualizaciones.

> reshape2: Utilizada para reestructurar y modificar los datos (especialmente en

el formato de matrices).

3.5.17.  Eliminacién de variables no utilizadas

En el proceso de preparacién de los datos para el modelado predictivo, se procedio a la
eliminacion de las variables no utilizadas, un paso crucial para optimizar el conjunto de datos
y mejorar la precision del modelo. Para ello, se utilizé la funcion select() de la libreria dplyr,
la cual permitid seleccionar unicamente las columnas relevantes para el andlisis, descartando
aquellas que no aportaban valor al objetivo de la investigacion. Ademas, se empled la funcion

setdiff() para identificar las variables no esenciales y eliminarlas del conjunto de datos.

En este caso, las variables que se eliminaron fueron aquellas que no aportaban
informacidn relevante para el analisis del comportamiento de los clientes y su renovacion de
servicio. Se eliminaron las columnas relacionadas con identificadores como id_anonimo y
cliente_anonimo, Telefonol y Correo, ya que no son necesarias para el modelado predictivo y
su inclusion podria generar ruido en el analisis. Ademas, las variables de identificacion como
id_anonimo vy cliente_anonimo, aunque Utiles para la anonimizacion de los datos, no aportan
valor al analisis predictivo. Este proceso contribuy6 a reducir la complejidad del modelo y a
evitar el uso de informacion irrelevante, garantizando que solo las variables significativas

fueran utilizadas en el analisis. La eliminacidon de variables no relevantes es una técnica



estandar en el preprocesamiento de datos, que mejora la eficiencia y la interpretabilidad de los

modelos predictivos.

35.18.  Entrenamiento y prueba del modelado

En este proyecto, se utilizé el algoritmo Random Forest para la construccion de un
modelo predictivo que permitiera anticipar la renovacion de servicios entre los clientes de
Security Data. Este proceso de modelado se ubicé dentro de la fase de Modelado de la
metodologia CRISP-DM. El conjunto de datos previamente procesado y preparado fue dividido
en dos subconjuntos: uno de entrenamiento y otro de prueba. EI modelo se entrend utilizando
el 70% de los datos para ajustar los parametros del modelo y aprender patrones significativos
relacionados con la renovacién de los servicios, mientras que el 30% se empleo para evaluar

su precision

3.5.18.1. Evaluacién del Modelado en RStudio

La evaluacion del modelado en RStudio se lleva a cabo en la fase de Evaluacion dentro
de la metodologia CRISP-DM. En esta fase, se analiza la efectividad del modelo desarrollado
durante la fase de Modelado para garantizar que cumpla con los objetivos del proyecto. Es un
paso critico para determinar si el modelo tiene un buen rendimiento y si es adecuado para ser
desplegado en la toma de decisiones. Se utilizan diversas métricas de rendimiento, como la
matriz de confusion, el recall, la precision, el Fl-score, la curva ROC y el AUC,Ademas,
durante esta fase, se realiza la validacion cruzada y se ajustan los parametros del modelo si es
necesario. La evaluacién asegura que el modelo final sea robusto, confiable y Gtil para la toma
de decisiones estratégicas, alinedndose con los objetivos del negocio establecidos en la fase de

Comprensién del Negocio de la metodologia CRISP-DM.



3.5.18.2.  Visualizacion de la Importancia de las Variables

Una parte importante del proceso fue identificar las variables mas importantes para el
modelo. Random Forest proporciona la capacidad de calcular la importancia de las variables a
través de métricas como la reduccion de impureza de Gini. En el codigo, se utilizo la funcion
varlmpPlot() para visualizar qué variables contribuyeron mas a la prediccion del modelo,

ayudando a comprender los factores clave que afectan la decision de renovacion de los clientes.

3.6. Elementos metodologicos especificos para Tl

. Disefio del proyecto
Tipo de proyecto: Desarrollo de un modelo predictivo de retencion y abandono
de clientes.
Enfoque metodoldgico: CRISP-DM
Modelo de desarrollo:.Random forest
. Recopilacion de informacion
Fuentes de datos: Datos sintéticos creados para el caso de estudio Security Data (2022
-2023-2024), replicacion de datos sintéticos

Herramientas de compilacion: RStudio



Procedimientos de recopilacion: Importacion y consolidacion de archivos mensuales
de cada afio.

. Desarrollo y disefio

Planificacion: Definicion de fases segun CRISP-DM.

Requisitos del sistema: Sistema operativo Windows 10 o superior, 8 GB de RAM,
procesador 2,5 GHz.

Disefio del sistema/producto: Construccién de modelos predictivos usando algoritmos
como Random Forest.

Tecnologias y herramientas: RStudio, librerias como pandas, dplyr, randomForest,

caret, pROC , dplyr , smotefamily , ggplot2 , ROSE , tidyr, viridis, reshape2

. Anélisis de datos

Meétodos de analisis: Exploratorio y predictivo.

Herramientas de analisis: RStudio

Interpretacion de resultados: Visualizacion de patrones renovacion y abandond del
servicio de la firma electrénica de duracion de uno y dos afios presentacion en graficos y
tablas.

. Evaluacion del proyecto

Criterios de evaluacion: Precision y recuerdo del modelo predictivo.

Instrumentos de evaluacion: RStudio .

. Cronograma de actividades



A continuacion, se presenta el cronograma detallado para las actividades planificadas

en el desarrollo del modelo desarrollado en el caso de estudio

Imagen# 4
Cronograma de actividades



Documentar hallazgos
Aplicar modelo

Preparar informe

Evaluar modelo final
Entrenar y ajustar
Evaluacion inicial

Seleccion algoritmo
Entrenamiento modelos
Documentacion preparacion
Generar datos sintéticos

Limpiar y preprocesar datos

Actividades

Evaluar calidad datos
Exploracion inicial
Definicion variables clave
Exploracion preliminar
Creacidn datos histéricos
Establecimiento del alcance
Definir objetivos
Interaccion con la empresa

Revisian situacion actual

Cronograma de Actividades CRISP-DM
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4.Resultados

La implementacion de los pasos detallados en el capitulo de Metodologia de este proyecto
posibilitd la consecucion de los siguientes resultados, logrando las metas concretas establecidas

en el capitulo pertinente. Estos hallazgos se muestran en las secciones de este capitulo.

4.1. Creacion de los datos

Para la creacion del conjunto de datos utilizado en este andlisis, se implementd un

enfoque sistematico de generacion de registros sintéticos a través de herramientas avanzadas



de manipulacion de datos en R. Inicialmente, se utilizo la funcion data.frame() para estructurar
un conjunto de datos con 22,401 registros y multiples atributos, tales como RUC, nombre
completo, fechas de compra y validez, entre otros. Las funciones de la libreria stringi, como
stri_rand_strings(), permitieron generar valores aleatorios para campos clave, asegurando una
estructura coherente y representativa.Ademas, mediante la funcion sample(), se asignaron
valores categoricos como el tipo de servicio, el ambiente y la zona ya sea comercial o
empresarial,. Para las fechas de compra y validez, se definieron intervalos l6gicos y se
emplearon operaciones aritméticas sobre objetos tipo fecha, simulando periodos de vigencia

de uno o dos afos.

Finalmente, utilizando la libreria dplyr, se realizaron transformaciones adicionales,
como el formateo de las fechas al estandar "YYYY-MM-DD" y la generacion de nombres
completos combinando listas predefinidas de nombres y apellidos. Este proceso culminé en un
dataset bien estructurado, disefiado a partir de patrones observados en los datos reales de la

empresa, que sirvié como base para el desarrollo y validacion de modelos analiticos.

Imagen 5
Creacion de los datos

Filter

* RUC Nombre FechaCompra FechaValidez Telefonod Correo

1 8450879910652 CASTRO ALVAREZ JORGE 2024-10-12 2025-10-12 9221519319 ipafuun@gmail.com
2 9857219331958 FERMAMDEZ CASTILLO JORGE 2024-05-24 2026-05-24 5934960695 ussvwog @gmail.com
3 5041357680787 GIL SERRAMO DIAMA 2022-11-08 2024-11-07 4454820454 gjcttwe@gmail.com

4 5991527293162  MARTIMEZ MORALES CAROLUNA 2022-05-10 2024-05-09 4623130269 chradac@gmail.com
5 6185043509373 MARTIMN BLAMNCO FERMAMNDA 2024-03-11 2026-03-11 0685602835 htpthsl@gmail.com

b T0ES122270870 GARCIA SERRANO MAMUEL 2022-12-27 2024-12-28 49261597969 ttidvot@gmail.com

Fuente : elaboracién propia



En los resultados obtenidos podemos observar la creacion de un identificador como el
ruc , nombres la fecha de compra y fecha de validez , teléfonos y correos entre otros , lo cual

fueron datos 100% de datos sintéticos

Imagen 6
Comprobacion de dato sintético

onsulta de KU

Obtenga los datos de contribuyentes registrados en el RUC (incluye: estado, tipo y clase, actividad, establecimientos registrados, ¢

Consultar informacién del contribuyente

A La busqueda no generé resultados.

RUC

6450879910682

‘ Guia para
-]

contribuyentes

Fuente : elaboracién propia

La imagen representada indica que el dato del cliente creado es totalmente

sintético y el cual no hay comprobacion que el dato es real

4.1.1.  Visualizacion general de los primeros datos
El conjunto de datos inicial estd compuesto por 22,401 observaciones distribuidas en 9
variables, disefiadas para representar caracteristicas clave de los clientes y sus transacciones.
Para realizar una inspeccion preliminar y evaluar la calidad de los datos, se utilizd la funcién

summary(), cuyos resultados se almacenaron en un objeto denominado resumen. Este analisis



permitio obtener una vision general de las distribuciones, formatos y posibles inconsistencias

en las variables.

Imagen 7

Datos iniciales

- Fesumen
RUC Nombre Fechacompra Fechavalidez Telefonol
Length:22402 Length:22402 Length:22402 Length:22402 Length:22402
Class :character Class :character Class :character Class :character Class :character
Mode :character Mode :character Mode :character Mode :character Mode :character
correo Tiposervicio ambiente Ubicacion
Length:22402 Length:22402 Length:22402 Length:22402
Class :character Class :character Class :character Class :character
Mode :character Mode :character Mode :character Mode :character
Fuente : elaboracion propia
Descripcion de las Variables
- RUC: Cadigo unico que identifica al cliente (persona natural o juridica),
conocido como Registro Unico de Contribuyentes.
- Nombre: Nombre completo del cliente o razon social.
- FechaCompra: Fecha en la que se realizé la compra del servicio o producto

(por ejemplo, "2023-01-9" indica una compra realizada el 9 de enero de 2023).
- FechaValidez: Fecha de vencimiento del servicio contratado (por ejemplo,

"2024-01-9" indica una vigencia de un afio, con vencimiento el 9 de enero de 2024).

. Telefonol: NUmeros de contacto del cliente.
. Correo: Direcciones de correo electronico del cliente.
- Tipo de Servicio: Clasificacion del servicio contratado. Ejemplo:

NUEVO: Adquisicién de una nueva firma digital.
RENOVACION: Renovacion de una firma digital existente.
- Ambiente: Define el entorno del servicio, como:

PRODUCCION: Indica que el servicio esta operativo en un entorno real.



- Zona: Representa la ubicacion donde se emitieron las firmas digitales (por

ejemplo, una oficina especifica como alban borja o las camaras).

4.2.  Transformacién y anonimizacion de datos para analisis predictivo

En el proceso de ampliacion y enriquecimiento del conjunto de datos, se generaron
nuevas caracteristicas derivadas de las variables originales, logrando un total de 17 nuevas

variables y 22,401 observaciones.

Para llevar a cabo la transformacion y anonimizacion de los datos, se utilizaron diversas
funciones de las librerias dplyr, lubridate y readxl en el lenguaje R, las cuales facilitan el
manejo, manipulacién y analisis de datos. La libreria dplyr se emple6 para realizar operaciones
como la creacién de nuevas columnas mediante la funcion mutate(), la seleccion de variables
con select() y el filtrado de datos. Por su parte, lubridate permitio extraer componentes de fecha,
como afos, meses y dias, ademas de calcular intervalos temporales y determinar el dia de la
semana. Finalmente, la libreria readx| fue utilizada para la carga inicial del archivo Excel que
contenia los datos creados . Estas herramientas, combinadas, garantizaron un procesamiento

eficiente y estructurado del conjunto de datos, preparandolo para analisis posteriores.

4.2.1. Anonimizacién de datos

Para proteger la identidad de los clientes, se generaron identificadores unicos y
anonimos. La variable id_anonimo asigna un identificador Unico a cada cliente con el formato
"CLIENTE_0001", derivado del nimero de fila del conjunto de datos. De manera similar, la
variable cliente_anonimo crea un identificador alternativo con el prefijo "Usuario_ ",
proporcionando otra forma de anonimizacion. Estas transformaciones aseguran la
confidencialidad de los datos originales mientras se mantiene la trazabilidad para analisis

posteriores.



Imagen #8

Datos anonimizacion basadas en pseudonimizacion
1d_anonimo cliente_anonimo ano_cc

CLIENTE_0001 Usuario_0001
CLIENTE_0002 Usuario_0002
CLIENTE_0003 Usuario_0003
CLIENTE_0004 Usuario_0004
CLIENTE_0005 Usuario_0005
CLIENTE_0006 Usuario_0006

Fuente: elaboracidn propia
42.2. Componentes de Fecha

Se desglosaron las fechas en componentes individuales para facilitar su andlisis. Las
variables afio_compra, mes_compra y dia_compra extraen, respectivamente, el afio, mes y dia
de la variable FechaCompra, permitiendo analizar patrones temporales como temporadas de
alta o baja actividad. De manera similar, afio_caducidad, mes_caducidad y dia_caducidad
hacen lo propio con la fecha de caducidad (Fecha de Validez), ayudando a identificar

tendencias relacionadas con la expiracion de servicios.

4.2.3. Dias de la Semana



La variable diasemana_compra identifica el dia de la semana en que se realizo cada
compra (por ejemplo, "Lunes" o0 "Martes™). Esta informacion resulto Util para analizar patrones
de comportamiento de los clientes en dias especificos, lo que podria influir en estrategias

comerciales o de atencion.

Imagen #9
ejemplo del dato de la variable diasemana_compra

diasemana_compra

fuente:elaboracion propia

El dato de resultado indica que la compra de la firma electrdnica fue realizado un

martes ya que empieza con 0 para domingo
4.2.4.  Métricas Temporales

Se calcularon métricas relacionadas con el tiempo para analizar la duracién del servicio
y su vigencia. La variable Dias_servicio determina el nimero de dias entre la compra
(FechaCompra) y la caducidad (FechaValidez), indicando la duracién del servicio contratado.
Por otro lado, dias_desde_compra calcula el tiempo transcurrido desde la fecha de compra
hasta el dia actual (Sys.Date()), lo cual es atil para medir la antigiiedad de los servicios

contratados.

4.25. Indicadores del Tipo de Servicio



Para clasificar los servicios, se generaron variables binarias. TipoServi_Renovacion
toma el valor de 1 si el servicio es "/RENOVACION" (renovacion de firma digital) y 0 en caso
contrario. De manera similar, TipoServi_nuvfirma indica si el servicio es "NUEVOSD"
(adquisicién de nueva firma digital), mientras que TipoServi_otros identifica los servicios que
no pertenecen a estas categorias principales. Estas variables facilitan el analisis segmentado y

la prediccion segun el tipo de servicio.

4.26. Estado del Entorno

La variable estado_ambiente es una variable binaria que distingue el entorno en el que
opera el servicio. Toma el valor de 1 si el ambiente es "PRODUCCION" (activo en un entorno
real) y O si es "prueba”. Este indicador es esencial para evaluar el impacto de los servicios

operativos frente a los de prueba.

4.217. Indicadores de la Zona

Se crearon indicadores binarios para clasificar la ubicacion geografica de los servicios.
zona_comercial toma el valor de 1 si la zona es "alban borja™ y 0 en caso contrario. Asimismo,
zona_empresarial toma el valor de 1 si la zona es "camaras". Estas variables permiten un

analisis segmentado basado en la ubicacion geografica de los clientes.

4.2.8. inspeccion general de los nuevos datos
Se realizé un andlisis exploratorio de los nuevos datos generados con el fin de entender
el comportamiento de las variables que afectan la cartera de clientes en una empresa proveedora

de servicios de firma electronica.



A continuacién, se ofrece una explicacion detallada de los resultados obtenidos de la

aplicacion de las variables sobre los datos procesados.

Imagen 8
Anélisis Descriptivo de las Variables Clave

> resumen
id_anonimo cliente_anonimo afio_compra mes_compra dia_compra
Length:22397 Length:22397 Min. 12020 min. :1.000  Min. : 1.00

Class :character Class :character 1st Qu.:2022 1st Qu.: 5.000 15t Qu.: 8.00
Mode :character Mode :character Median :2023 Median : 9.000 Median :16.00

Mean 12023 Mean : B.073 Mean :16.09

3rd Qu.:2024 3rd Qu.:11.000 3rd Qu. :24.00

Max. 12024 Max. 112,000 Max. 131,00
afio_caducidad mes_caducidad dia_caducidad diasemana_compra Dias_servicio
Min. 12023 Min. :1.000 min. :1.00 Min. :0.000 Min. : 0.0
1st qu. 12023 1st qQu.: 5.000 1st qu.: B.00 1st qu.:1.000 1st qu.: 310.0
Median :2023 Median : 9.000 Median :16.00 Median :2.000 Median : 365.0
Mean 12024 Mean : B.047 Mean :16.08 Mean $2.194 Mean : 311.2
3rd Qu. :2024 3rd Qu.:11.000 3rd Qu. :24.00 3rd Qu.:3.000 3rd Qu.: 365.0
Max. 12026 Max. :12.000 Max. :31.00 Max. 6.000 Max. :1095.0
dias_desde_compra TipoServi_Renovacion TipoServi_nuvfirma TipoServi_otros estado_ambiente
Min. 32,0 Min. :0.0000 Min. :0. 0000 Min. 1 0. 0000 Min. :0.000
1st qQu.: 302.0 1st Qu.:0.0000 1st qQu. :0. 0000 1st Qu. :0.0000 1st Qu. :0.000
Median : 490.0 Median :0.0000 Median :0.0000 Median :0.0000 Median :1.000
Mean . 505.8 Mean $0.1102 Mean :0.4737 Mean 10,3876 Mean :0.678
3rd Qu.: 709.0 3rd qQu.:0.0000 3rd Qu.:1.0000 3rd Qu.:1.0000 3rd Qu. :1.000
Max. :1439.0 Max. :1.0000 Max. 21,0000 Max. :1.0000 Max. (1000
zona_comercial zona_empresarial
Min. :0.000  wmin. :0.000

15T Qu.:0.000 1sT Qu.:0.000
Median :0.000 Median :1.000
Mean 10,499 Mean 10,501
3rd Qu. :1.000 3rd Qu.:1.000
1

Max. :1.000 Max. :1.000

Fuente : elaboracién propia
> Identificacion de los Clientes:

El conjunto de datos tiene un total de 22,397 registros. Los identificadores de cliente

son cadenas de texto (tipo character) tanto para el id_anonimo como para el cliente_anonimo.
> Afio, Mes y Dia de Compra:

Las compras se registraron entre los afios 2020 y 2024, con un rango de meses de enero

a diciembre y dias que van del 1 al 31.

El promedio de compra se concentra en los meses de agosto (8.07) y 16 dias del mes
(promedio de 16.09), con una tendencia hacia los primeros meses en la mayoria de las compras

(primer cuartil en mayo y septiembre, tercer cuartil en noviembre).



> Datos Relacionados con la Caducidad del Servicio:

Las fechas de caducidad de los servicios oscilan entre los afios 2023 y 2026, con los

dias de caducidad distribuidos entre el primer (8) y tercer cuartil (24).

El promedio de dias desde la compra hasta la caducidad de los servicios es de
aproximadamente 311 dias, lo que indica que la mayoria de los servicios tienen una duracion

de alrededor de un afio.

> Dia de la Semana de Compra:

El analisis muestra que la mayoria de las compras se realizaron entre los dias 1 y 6 de

la semana, con un promedio de compras en el dia 2.

> Tipo de Servicio y Renovacién:

Los servicios ofrecidos estan clasificados en tres categorias: Renovacion, Nueva Firma,

y Otros.

La mayoria de las compras estan asociadas a los servicios de nueva firma y otros, con

un porcentaje relativamente bajo de renovaciones (media de 11.02% para renovaciones).

> Estado del Ambiente de Servicio:

El estado del ambiente (estado_ambiente) tiene una distribucion binaria, donde el valor
1 indica "ambiente de produccién™ y 0 "ambiente de pruebas”. Aproximadamente el 67.8% de
los registros estan en ambiente de produccion, lo que refleja un alto nivel de actividad en

servicios operativos.

> Zonas Comerciales y Empresariales:



En cuanto a la zona comercial (zona_comercial), aproximadamente el 50% de los
registros estan distribuidos entre dos zonas. Ademas, el 50.1% de los servicios estan asociados
con una zona empresarial, lo que indica una distribucion equilibrada entre las zonas

comerciales y empresariales.

4.3.  Analisis exploratorio mediante modelos estadisticos

4.3.1. Examinacién de variables

La examinacién de variables fue un paso crucial para comprender la estructura de los
datos y las relaciones entre las diferentes caracteristicas que impactan el comportamiento de
los clientes. A lo largo de este andlisis, se han examinado diversas variables que son
fundamentales para entender el patrén de compra de los clientes de la empresa proveedora de

servicios de firma electrénica. A continuacion, se describen los resultados analizados.

4.3.1.1. Distribucion de Tipos de Servicio

Al analizar la distribucion de los servicios solicitados, observé que la mayoria de los
clientes optaron por los servicios de Nueva Firma y otros, con un menor porcentaje de clientes

solicitando renovaciones.

Imagen 9
Distribucién Tipos de servicios
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Fuente : elaboracion propia

Este grafico me permitié observar claramente como se distribuyen los diferentes tipos
de servicios y cual es la proporcion de cada uno dentro del total de servicios solicitados , se ve

que mayormente hay adquisicion de una nueva firma pero muy poco caso de adquisicion de

renovaciones.

4.3.1.2. variable Dia de la Semana

El analisis de las compras segun el dia de la semana me permitio identificar patrones

en el comportamiento de los clientes, tales como la tendencia a comprar mas ciertos dias de la

semana que otros.

Se analizo6 la distribucion de las compras a lo largo de la semana, observando que los
dias de mayor actividad fueron los Lunes, Martes y Miércoles, mientras que Viernes y Sadbado

mostraron una caida significativa en la cantidad de compras.



Imagen 10
Distribucion de la variable diasemana_compra
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Fuente : elaboracion propia

Este grafico me permitio identificar que la mayoria de las compras se concentran al
inicio de la semana, lo que puede indicar un patrén de compra mas frecuente al principio de la
jornada laboral.

4.3.1.3.  Distribucion de la variable Zonas Geograficas

En el gréafico de Distribucion por Zonas Geograficas no se observé una gran diferencia,
indicando que la cantidad de compras entre las Zonas Comerciales y Zonas Empresariales esta
bastante equilibrada. lo que resulté relevante para interpretar que en la distribucidn geografica,
ambas zonas tienen una importancia similar en cuanto al nimero de compras realizadas, lo que
podria sugerir que factores adicionales, como las caracteristicas de los clientes o los servicios
especificos solicitados, podrian tener un mayor impacto en las decisiones de compra que la

zona geografica en si .



Imagen 11
Distribucién de la variable zona_comercial y zona_empresarial
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Fuente : elaboracion propia

43.1.4.  Andlisis de la variables Dias desde la Ultima Compra

Este indicador es Gtil para medir la frecuencia de las compras de los clientes. Un analisis de
esta variable puede ayudar a prever la probabilidad de una nueva compra, lo que es fundamental
para mantener una cartera de clientes activa.se pudo identificar que el cliente mas reciente tiene
32 dias desde su compra , el cliente mas antiguo tiene 1,439 dias desde su compra , la media

(promedio) es de 505.8 dias y la mediana es de 490 dias
La distribucién muestra que:
> La mayoria de los clientes (35.99%) se encuentran en el rango de 595-876 dias

> El segundo grupo mas grande (29.18%) esta entre 313-595 dias



> El 27.13% son relativamente nuevos, con menos de 313 dias

> Solo un 7.69% tienen més de 876 dias desde su compra
> Desviacion estandar: 267.1 dias
> Total de registros analizados: 22,402 clientes

Imagen 12

Distribucion de la variable dias_desde_compra
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Fuente : elaboracién propia

Esta distribucion sugiere que la mayoria de los clientes han adquirido sus firmas
digitales en los ultimos dos afios, con una concentracion particular entre los 595 y 876 dias

(aproximadamente entre 1.5 y 2.5 afios).



4.3.2. Modelos estadisticos

En esta etapa del estudio, se implementaron modelos estadisticos tradicionales para
analizar y comprender la dinamica entre las variables del conjunto de datos. A diferencia de
los modelos predictivos basados en mineria de datos, estos modelos se utilizaron
exclusivamente para evaluar la relacion entre las variables y la variable objetivo, asi como para
identificar patrones generales en los datos. El andlisis se realizé utilizando técnicas estadisticas
y de visualizacion para explorar el comportamiento de la tasa de renovacion de los clientes a
lo largo del afio 2025 , Los resultados obtenidos para la tasa de renovacién mensual por mes

del afio 2025 se presentan en la siguiente gréafica
Imagen 13

Tendencia de renovaciones
Tendencia de Renovacion por Mes (2025)
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Fuente : elaboracién propia
El anélisis de la tasa de renovacion de los clientes durante el afio 2025 muestra una
clara variabilidad mensual en los porcentajes de renovacion. En los primeros meses del afio,

enero y febrero, las tasas de renovacion son relativamente bajas, con un 30.5% y un 25.9%



respectivamente. Esto sugiere que, en el comienzo del afio, los clientes son menos propensos a
renovar sus servicios, 1o que podria estar relacionado con factores como el cambios en las
necesidades de los clientes.

A medida que avanza el afio, marzo y abril también muestran tasas moderadas de
renovacion, con un 23.7% y un 28.7%, lo que indica una ligera mejora respecto al inicio del
afio. Sin embargo, los porcentajes aun estan por debajo del 30%, lo que podria sugerir que el
comportamiento de los clientes aun no es del todo favorable para renovaciones en estos meses.

El mes de mayo marca un aumento notable en la tasa de renovaciéon, alcanzando un
36.1%, lo que refleja un repunte en la renovacion de servicios. Este comportamiento puede
estar relacionado con diversos factores, como promociones comerciales, cambios en las
politicas de la empresa, 0 una mayor conciencia de los clientes sobre la necesidad de renovar.

A partir de junio, la tasa de renovacion comienza a mostrar una ligera disminucion, con
un 29.4% de renovacion, pero no cae por debajo de los niveles observados en los primeros
meses. Sin embargo, en los meses siguientes, la tasa de renovacion sigue siendo variable, con
julio y agosto mostrando las tasas mas bajas, de 21.2% y 21.0% respectivamente. Esto podria
indicar una estacionalidad en el comportamiento de renovacion, posiblemente vinculada a
vacaciones o periodos de baja actividad para la empresa.En los Gltimos meses del afio, las tasas
de renovacion experimentan un aumento significativo. En septiembre, la tasa es de 33.2%, y
en octubre, llega a un 51.7%. ElI comportamiento mas fuerte en estos meses podria estar
relacionado con campafias de fin de afio, presupuestos de los clientes, o cambios en las tarifas
de servicio.

Finalmente, los meses de noviembre y diciembre muestran los porcentajes mas altos de

renovacion: 66.9% y 54.6% respectivamente. Este aumento en las renovaciones podria estar



impulsado por diversos factores, como promociones de ultimo minuto, o la tendencia de los
clientes a realizar renovaciones antes de finalizar el afio fiscal.

El analisis estadistico también incluyd una prueba de ANOVA, que indicd que las
diferencias en las tasas de renovacion entre los meses son estadisticamente significativas. Esto
refuerza la hipotesis de que el comportamiento de las renovaciones no es aleatorio, sino que
sigue un patrén estacional claro.

Imagen 14
Resultado de tendencia por mes
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Fuente : elaboracion propia

En el analisis evallo como varian las ventas de servicios en la zona empresarial (Las
Cémaras) a lo largo de la semana, comparandolas con el promedio semanal. Para ello, se utilizd
un subconjunto de datos que filtra Unicamente servicios de renovacion y nuevos, especificos
de esta zona. Se implementaron céalculos estadisticos y visualizaciones que ayudaron a
identificar patrones clave en el comportamiento de los clientes.

Imagen 15
Fluctuaciones de ventas en las caAmaras
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Fuente : elaboracion propia

El grafico resultante evidencia una disminucion significativa de ventas hacia el final de
la semana (viernes y sabado), en contraste con los dias al inicio de la misma, que superan el
promedio. Este patron podria estar relacionado con comportamientos especificos de los clientes
en la zona empresarial, donde las actividades comerciales suelen disminuir hacia el fin de

Semana.

Imagen 16
Fluctuaciones de ventas en Alban Borja
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Fuente : elaboracion propia
El anélisis revel6 un patron claro en las fluctuaciones de ventas para la zona comercial

(Alban Borja):

> Dias con mayor actividad: son los dias lunes, martes y miércoles , las ventas
ventas durante estos dias superan consistentemente el promedio semanal, los martes se destaca
como el dia con mayor nimero de ventas, lo que sugiere un alto flujo de clientes al inicio de la
semana, este comportamiento puede estar relacionado con la tendencia de los clientes a realizar
actividades comerciales y administrativas una vez finalizado el fin de semana.

> Dias con menor actividad: son los viernes y sabado en estos dias las ventas
caen por debajo del promedio en estos dias, con el sdbado mostrando el menor nivel de

actividad comercial .Este descenso podria deberse a que los clientes priorizan otras actividades



recreativas o personales durante el fin de semana, relegando las compras o renovaciones a dias

laborales.

4.3.3. Matriz de correlacidn para las variables numéricas

Se creo un grafica de calor que representa visualmente la matriz de correlacion, donde
el color de cada celda indico la fuerza y la direccion de la correlacion entre dos variables. El
rojo significa correlaciones positivas fuertes, el azul indica correlaciones negativas fuertes y el

blanco representa una correlacion débil o nula.

Imagen 17
Matriz de correlacion de las variables numéricas
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Fuente : elaboracién propia
La matriz de correlacion que se generé muestra como las variables del conjunto de

datos estan relacionadas entre si. Algunos puntos clave:



> Correlaciones Fuertes Positivas:

Afio de Compra y Afo de Caducidad (0.814): Existe una fuerte correlacion positiva
entre el afio de compra y el afio de caducidad. Esto sugiere que las compras realizadas en ciertos

afios tienen una mayor probabilidad de ser renovadas o tener un periodo de caducidad largo.

> Correlaciones Fuertes Negativas:

Dias Desde la Compra y Afio de Compra (-0.932): Hay una fuerte correlacion
negativa, lo que indica que las compras mas recientes tienden a estar asociadas con afios de

compra mas recientes.

Dias Desde la Compray Tipo de Servicio de Renovacién (-0.764): Los servicios de
renovacion tienen una correlacion negativa con los dias desde la compra, lo que podria sugerir

que las renovaciones ocurren en un plazo mas corto después de la compra inicial.

> Correlaciones Bajos Valores:

Mes de Caducidad y Dia de Compra (0.019): La relacion entre el mes de caducidad
y el dia de compra es practicamente nula, ya que la correlacion es muy cercana a 0. Esto implica

gue no hay una relacion significativa entre estas dos variables.

> Variables Independientes:

Zona Comercial y Zona Empresarial (0): Estas dos variables tienen una correlacion
de 0, lo que indica que no hay relacion entre las compras realizadas en las zonas comerciales y

empresariales.



4.3.4. Matriz de Correlacion entre variables continuas

El andlisis de las variables continuas ayud6 a comprender la distribucion, tendencias y
relaciones entre las caracteristicas numéricas de la muestra. En este estudio, se han identificado
diversas variables continuas que son clave para comprender el comportamiento de los clientes
y el ciclo de vida de los servicios proporcionados por la empresa. Estas variables incluyen los
valores asociados a las fechas de compra, caducidad y dias de servicio, entre otras.

Imagen 18
Matriz de correlacion de las variables continuas
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Fuente : elaboracién propia

> Correlaciones Muy Fuertes (> 0,8)

Dia de compra y Dia de caducidad: Con una correlacion de 0.93, hay una relacién muy

fuerte entre estas dos variables. Esto tiene sentido porque, generalmente, la fecha de caducidad



se establece a partir de la fecha de compra, por lo que ambas variables tienden a estar

estrechamente relacionadas.

Mes de compra y mes de caducidad: La correlacion de 0.81 también es alta, lo que
indica que, al igual que en el caso anterior, los meses de compra y de caducidad estan

fuertemente relacionados. La caducidad esta definida en funcion del mes de la compra.

> Correlaciones Moderadas (0,3 - 0,5)

Dias de servicio y Dias desde la compra: Con una correlacion de 0.32, existe una
relacion moderada positiva entre la duracion del servicio y los dias transcurridos desde la
compra. Esto puede indicar que un mayor tiempo desde la compra podria estar asociado con

un mayor tiempo de servicio, aunque la relaciéon no es tan fuerte.

> Correlaciones Débiles (< 0,3)

Mes de compra y Dia de compra: Con una correlacion de 0.01, préacticamente no hay
relacion entre estas dos variables. Esto es légico, ya que el dia de la compra no necesariamente

guarda una relacion directa con el mes de la compra.

Dias de servicio y Dia de compra: Con una correlacion de -0.005, hay una correlacion
negativa muy deébil, lo que sugiere que el dia en que se realiza la compra tiene practicamente

ninguna influencia sobre la duracion del servicio.

Mes de compra y Dias de servicio: Con una correlacion de 0.08, la relacion es positiva
pero muy débil, lo que indica que el mes de compra no tiene una relacién clara con la duracién

del servicio.



Imagen 19
correlacion de las variables continuas

= print{correlation_matrix)
mes_compra  dia_compra mes_caducidad dia_caducidad Dias_servicio

mes_compra 1.00000000 0.013798377 0. 80691682 0.017145866 0. 080391629

dia_compra 0.01379838 1.000000000 0.01779418 0.932508995 -0.003673261

mes_caducidad 0. 80691682 0.017794177 1. 00000000 0.019166631 0. 083791960

dia_caducidad 0.01714587 0.932508995 0.01916663 1.000000000 -0.004223897

Dias_servicio 0.08039163 -0.005673261 0.08379196 -0.004223897 1. 000000000

dias_desde_compra 0.11968796 -0.007519729 0.09543218 -0.008136512 0.318914796
dias_desde_compra

mes_compra 0.119687964

dia_compra -0.007519729

mes_caducidad 0.095432184

dia_caducidad -0.008136512

Dias_servicio 0.318914798

dias_desde_compra 1.000000000

Fuente : elaboracién propia

4.3.5. Extraccidn de variables no utilizadas y valores faltantes

Asimismo, se realizd un proceso de limpieza de datos en el que se eliminaron las
variables innecesarias y se gestionaron los valores faltantes, los cuales fueron reemplazados
por la mediana correspondiente. En este proceso, también se eliminaron las columnas
'id_anonimo’, ‘cliente_anonimo’, ‘afo_compra’, 'mes_compra' y ‘dia_compra’, ya que estas no
aportaban informacién relevante para el andlisis ni para el modelo de prediccion. Como
resultado de esta limpieza, se cre6 un nuevo conjunto de datos denominado datos_procesados,

lo que permitid tener una base de datos mas precisa y adecuada para los analisis posteriores.
435.1. El preprocesamiento de datos

Para garantizar que el conjunto de datos estuviera listo para el analisis y modelado, se
llevd a cabo un proceso de verificacion y manejo de los valores faltantes. Primero, se verifico
la presencia de valores faltantes en cada una de las columnas del conjunto de datos
datos_procesados. Para ello, se utilizo la funcién is.na(), que identifica los valores NA (es decir,

faltantes), y la funcidon colSums() para contar cuantos valores faltantes habia en cada columna.



Posteriormente, se procedio a eliminar las filas que contenian cualquier valor faltante utilizando
la funcion na.omit(), lo que permitio trabajar con un conjunto de datos sin registros
incompletos.

Tabla 4
Valores ausentes por columna

Variables Cantidad de faltantes

afio_caducidad 0
mes_caducidad 0
dia_caducidad 0
diasemana_compra 0
Dias_servicio 0
dias_desde_compra 0
TipoServi_Renovacion 3
TipoServi_nuvfirma 3
TipoServi_otros 0
estado_ambiente 4
zona_comercial 0
zona_empresarial 0

Fuente : elaboracién propia

Tabla 5
Valores ausentes después de la imputacion

Variables Cantidad de faltantes

afio_caducidad 0
mes_caducidad 0
dia_caducidad 0

diasemana_compra 0




Dias_servicio 0
dias_desde_compra 0
TipoServi_Renovacion 0
TipoServi_nuvfirma 0
TipoServi_otros 0
estado_ambiente 0
zona_comercial 0
zona_empresarial 0

Fuente : elaboracién propia

4.3.6. Variable cualitativa, protocolo de codificacion 0

Se realizd un Andlisis de las variables cualitativas, mostrando la frecuencia y la
proporcién de cada categoria dentro de las variables. Esto ayud6 a comprender la distribucion
y el desequilibrio potencial en el conjunto de datos, lo cual fue crucial para la modelizacion.

Estos son los resultados:

Imagen 20
Variables Cualitativas



Distribucién de Variables Cualitativas

zona_empresarial
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Fuente : elaboracion propia

Eje Y (Variables): Listado de diferentes variables cualitativas.

Eje X (Proporcion): Muestra el porcentaje (de 0% a 100%) de las distintas categorias

de cada variable.

Cada barra representa una variable diferente y muestra como se distribuyen las

respuestas entre las categorias "Si" y "No".

> Zona_empresarial y zona_comercial: La gran mayoria de las respuestas caen
en la categoria "No", lo que indica que hay una baja proporcién de elementos en estas zonas

que se identifican como "Si".



> TipoServi_Renovacion: Muestra una distribucion méas equilibrada, pero con
una ligera inclinacién hacia "No", sugiriendo que una parte significativa de las respuestas son

negativas.

> TipoServi_otros y TipoServi_nuvfirma: Estas variables presentan una
proporcidon mas alta de respuestas "No", indicando que es menos comun que se elija esos tipos

de servicios.

> estado_ambiente: Muestra una distribucion similar a las otras variables, con

mayor proporcion en "No".

4.3.7. Variables dicotomicas

En esta seccion se realizd un codigo que verifique las variables dicotomicas
especificadas y que contengan sélo valores binarios (0, 1) y las convierte al formato
para el modelado. Esto implica verificar su naturaleza binaria y asegurarse de que estén
listas para su uso en algoritmos

Imagen 21
Formato de las variables distonicas

+
[1] "valores unices para TipoServi_Renovacien : 0, 1"
[1] "valores dnicos para Tiposervi_nuvfirma : o"
[1] "valores (nicos para Tiposervi_otros : @,
[1] "valores uUnices para estado_ambiente : 1,
[1] "valores Unices para zona_comercial : 1, o

[1] "valores unices para zona_empresarial : 0, 1"

> # Asegurar que las variables estén en formato factor para modelado
> for (var in variables_dicotomicas) {

1,
1
P

+ datos_procesados [[var]] =- as.factor(datos_procesados[[var]])

+ 1

> # confirmar 1a conversidn

> str(datos_procesados[variables_dicotomicas])

‘data.frame’: 22397 obs. of & variables:
£ Tiposervi_Renovacion: Factor w/ 2 levels "0","1": 111111211.
$ Tiposervi_nuvfirma : Factor w/ 2 levels " 211212122.
§ Tiposervi_otros : Factor w/ 2 Tevels " 122121111.
% estado_ambiente : Factor w/ 2 levels "07, : 222122221.
£ zona_comercial r Factor w/ 2 levels "0","1": 222121211,
% zona_empresarial : Factor w/ 2 levels "07,"1": 111212122.

Fuente : elaboracion propia



El proposito fue recorre cada variable en variables_dicotomicas y verifica cuéles son
los valores Gnicos que contiene, con unique se extrajo los valores Unicos de cada variable y
paste se cambidé a los valores Gnicos en una cadena legible, todas las variables contienen
exclusivamente los valores 0 y 1, se convirtieron las variables a factor, en R, se aplicé factor
para representar variables categoricas (como las binarias) y se confirmé que todas las variables
estan en el formato correcto (factor con 2 niveles). Esto asegurd que las variables estuvieran

listas para usarse en algoritmos avanzados de prediccion

4.3.8. frecuencias absolutas de la variable de respuesta

Para continuar con el andlisis, se calculd las frecuencias absolutas de la variable de
respuesta, lo que ayudd a comprender la distribucion y el equilibrio de la variable objetivo del
conjunto de datos. Este paso fue crucial para identificar cualquier problema de desequilibrio
de clases que pudiera afectar el rendimiento del modelo.

las  respuesta  en las  frecuencias  absolutas: En la  variable
respuesta(TipoServi_Renovacion) muestra un claro desequilibrio en los datos:

Sin Renovacién (0): 19.933 casos (89%)

Renovacion (1): 2.468 casos (11%)



Imagen 22
frecuencia de la variable de respuesta

Frecuencias Absolutas de la Variable de Respuesta

20000

15000

10000

Frecuencia

5000

Tipo de Servicio (Renovacion)

Fuente : elaboracién propia

Esto muestra un desbalance claro, donde la clase *No Renovacion™ tiene muchos més
ejemplos que la clase "Renovacion”. Esto podria causar que un modelo predictivo sea muy
sesgado hacia la clase mayoritaria (en este caso, "No Renovacion").

Dado que se obtuvo desequilibrio de clase significativo en la variable de respuesta, se
aplico un equilibrio de clase para garantizar que el modelo no se inclinara por la clase

mayorista. Se aplico técnicas SMOTE ,para ayudar a abordar este desequilibrio.



Imagen 23
Balanceo de clase a variable de respuesta

Distribucion Original Distribucién Balanceada

15000
|
15000
|

10000
|
10000
|

5000
5000

No Renovacion Renovacion No Renovacion Renovacion

Fuente : elaboracion propia

Después del balanceo: El segundo bloque imprime la distribucion de las clases en el
conjunto de datos balanceado (almacenado en datos_balanceados). Aqui, se observa un balance
notable:

> Clase 0 ("No Renovacion"): 11350 observaciones.
> Clase 1 ("Renovacion™): 11047 observaciones.

La diferencia significativa antes y después del balanceo es evidente: mientras que en el
conjunto original la clase "No Renovacion” dominaba, después del balanceo ambas clases

tienen una cantidad de observaciones mucho mas parecida.



4.39. Resumen estadistico de dias_desde_compra antes y después
del balanceo de clases:

El resumen estadistico corresponde a dias_desde_compra antes del balanceo, su
interpretacion se centra en como estan distribuidos los datos originales, antes de aplicar

la técnica de balanceo para igualar las clases en la variable objetivo.

Tabla 6
Resumen variable dias_desde_compra antes del balanceo

Mediana Media Maximo

32,0 302.0 490.0 505,8 709,0 1439.0

Fuente : elaboracién propia

interpretacion:

> Variedad en la base de clientes:

El valor minimo (32 dias) representa clientes con compras recientes.

El valor maximo (1439 dias, casi 4 afios) representa clientes con un tiempo

significativamente largo desde su compra.

Esto puede ser un indicador de la mezcla entre clientes nuevos y antiguos.

> Tendencia general:

El primer cuartil (302 dias) muestra que el 25% de los clientes tiene menos de un afio

desde la compra.

El tercer cuartil (709 dias) indica que el 75% de los clientes realizé sus compras hace

menos de dos anos.



Esto sugiere que la mayoria de los clientes se concentra en un rango temporal

relativamente reciente, aunque hay algunos casos mas antiguos.

Tabla 7
Resumen variable dias_desde_compra despues del balanceo

Mediana Media Maximo

-128,4 260,7 362,8 433,6 659,4 1456,8
Fuente : elaboracién propia

El valor negativo de -128 en la variable "dias_desde compra” después del
balanceo género un problema durante el proceso de generacion de datos sintéticos
utilizado por el modelado, que a veces puede crear valores poco realistas.se realizo un
reajuste de los pardmetros de generacion de datos sintéticos y aplicar un
posprocesamiento para garantizar que todos los valores sean realistas y estén dentro de
los limites esperados.

Los valores negativos en "dias_desde_compra" se eliminaron para garantizar que
todos los puntos fueran realistas y se encuentren dentro de los limites esperados. Este
ajuste mantiene la integridad del conjunto de datos logrando un modelado preciso, se
muestran las estadisticas y frecuencias de clase actualizadas:

Tabla 8
Resumen variable dias_desde_compra después de filtrar negativos

Mediana Media

0,1679 264,26 364,16 437 661,22 1456
Fuente : elaboracién propia

Después del ajuste para eliminar valores negativos en la variable dias_desde_compra,
el conjunto de datos quedo6 depurado y los valores estan dentro de un rango realista.

Interpretacion



> Minimo (Min.):
El valor mas bajo ahora es 0.17 dias, lo cual es logico y representa un cliente cuyo tiempo
desde la compra es extremadamente reciente.

> Primer cuartil (QL):
El 25% de los datos tiene un valor inferior a 264.26 dias, lo que indica un segmento de clientes
que realizaron sus compras relativamente recientes en comparacion con el resto del conjunto.

> Mediana:
La mediana es de 364.16 dias, mostrando que la mitad de los clientes tiene un tiempo desde la
compra cercano al afio, lo que sugiere que el comportamiento promedio de los clientes se
concentra en un periodo intermedio.

> Media (Mean):
La media es 437 dias, ligeramente mayor que la mediana, lo que indica que existen algunos
valores altos (clientes antiguos) que estan elevando el promedio.

> Tercer cuartil (Q3):
El 75% de los datos tiene un valor inferior a 661.22 dias, mostrando que solo un cuarto de los
clientes ha estado activo por un tiempo considerablemente mayor a esta cantidad.

> Maximo (Max.):
El valor mas alto es 1456 dias, representando clientes muy antiguos dentro del conjunto, lo
cual es razonable en el contexto del anélisis.

4.3.10. Variables cualitativas

Se identificaron aquellas que contienen valores categoricos relevantes para el estudio,
representados generalmente por 0 y 1, indicando ausencia o presencia de una caracteristica
especifica. Este analisis permitio evaluar la distribucién de dichas categorias en el conjunto de

datos y obtener una comprensién mas clara sobre la proporcion de registros asociados a cada



variable cualitativa. Posteriormente, se calculé la frecuencia absoluta de cada categoria y se

visualizaron mediante graficos de barras para facilitar su interpretacion.

Imagen 24
Frecuencia de las variables cualitativas
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Fuente : elaboracién propia

El analisis de las variables cualitativas muestra distribuciones interesantes en el
conjunto de datos. Por ejemplo, en TipoServi_nuvfirma, se observa una proporcién equilibrada
con 11,788 registros categorizados como "0" y 10,609 como "1", lo que indica una
participacion casi igual entre quienes no solicitaron una nueva firma y quienes si lo hicieron.
En TipoServi_otros, hay un predominio de registros con valor "0" (13,715) frente a "1" (8,682),
sugiriendo que los servicios distintos a renovacion o nueva firma son menos comunes. Para
estado_ambiente, se aprecia una mayoria de registros con valor "1" (15,185), reflejando una
mayor prevalencia de ambientes activos frente a los inactivos (7,212). En cuanto a las zonas,

tanto zona_comercial como zona_empresarial presentan una distribucion casi equilibrada, con



11,222 y 11,175 registros en cada categoria respectivamente, destacando una homogeneidad
en la cobertura entre ambas areas.

Imagen 25
Resultados de las variables cualitativas

143 # Analisis de variables cualitativas
144 # seleccionar variables cualitativas

145 wvariables_cualitativas <- c("TipoServi_nuvfirma”, "TipoServi_otros"”, "estado_ambiente”,
146 "zona_comercial”, "zona_empresarial”)
147
148 # calcular las frecuencias absolutas para cada variable cualitativa
149 - frecuencias_cualitativas <- Tlapply(variables_cualitativas, function(var) {
150 table(datos_procesados[[var]])
151« })
152
153 # Mostrar las frecuencias absolutas
134 names(frecuencias_cualitativas) =- variables_cualitativas
155 frecuencias_cualitativas
156
165:3 (Top Level) = RS
R - R440
AN muen TAS_Cuar Lacivas

$Tiposervi_nuvfirma

Q 1
11788 10609

iTipoServi_otros

Q 1
13715 8682

festado_ambiente

a i
7212 15185

$zona_comercial

Q 1
11222 11175

$zona_empresarial

Q 1
11175 11222

Fuente : elaboracién propia

43.11. Variable cuantitativa

Para analizar las variables cuantitativas, se examind sus distribuciones, tendencias
centrales y dispersion para comprender sus caracteristicas e identificar posibles valores atipicos
0 asimetrias Esto implicd generar estadisticas resumidas y visualizaciones para cada variable

cuantitativa presentadas en interpretacion de graficos



Imagen 26
Resultados de las variables cuantitativa
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Fuente : elaboracién propia
Interpretacion :
> dias_desde_compra:
El valor minimo es 32 dias.
La mediana es 490 dias.
El valor maximo es 1439 dias.
> Dias_servicio:
El valor minimo es 0.
La mediana es 365 dias (probablemente indicando que el servicio dura un afio).
El valor maximo es 1095 dias (aproximadamente 3 afios).

> afo_caducidad:



Los valores oscilan entre 2023 y 2026. Esto indica que los servicios tienen fechas de
caducidad entre esos afios.

> mes_caducidad:

Los meses de caducidad varian entre 1 y 12, con una media de aproximadamente 8
(agosto).

> dia_caducidad:

Los dias de caducidad varian entre 1 y 31, con una mediana de 16 dias, lo que sugiere

que la fecha de caducidad suele estar a mitad de mes.

> diasemana_compra:
Los valores varian entre 0 y 6, representando los dias de la semana (probablemente, 0

es domingo, 1 es lunes, etc.).

4.4, modelo random forest
Se implement6 un modelo de Random Forest en R para clasificar datos, evaluando su
rendimiento y analizando la importancia de las variables predictoras donde se cargé una libreria
randomForest, que permitié crear modelos de bosque aleatorio , donde La variable objetivo

(TipoServi_Renovacion) donde se convierte en un factor (categoria).

Imagen 27
Entrenamiento del modelo



# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento vy prueba

set.seed(123)

trainIndex <- createDataPartition(datos_procesadosiTipoServi_Renovacion, p = 0.7,
1ist = FALSE,
times = 1)

datos_train =<- datos_procesados[trainIndex, ]
datos_test <- datos_procesados[-trainIndex, ]

# verificar las dimensiones de los conjuntos de entrenamiento y prueba
dim(datos_train)
dim{datos_test)

# Crear y entrenar el modelo Random Forest
set.seed(123)
modelo_rf <- randomForest(TipoServi_Renovacion ~ .,
data = datos_train,
ntree = 500,
importance = TRUE)

Fuente : elaboracion propia

Detalles clave del modelado

> Libreria utilizada: randomForest se usa para crear un modelo Random

Forest.

> Variable dependiente: TipoServi_Renovacion (es la variable objetivo).

> Variables independientes: Se utilizan todas las demas columnas del

dataset.

> Datos de entrenamiento: datos_train contiene el 70% de los datos,

seleccionado previamente con createDataPartition.

> Parametros del modelo:

ntree = 500: Se utilizan 500 arboles en el modelo.

importance = TRUE: Esto calcula la importancia de las variables utilizadas en el

modelo.



4.4.1. Datos en entrenamiento y prueba

Estos conjuntos de datos se handim(datos_train) dividido de manera que el 70% de los
datos (15,679 filas) se usan para entrenar el modelo, y el 30% restante (6,718 filas) se utiliza

para probar su rendimiento.

Tabla9
Datos entrenados en el modelo
dim(datos_train) dim(datos_test)
15679 6718
17 17

Fuente : elaboracion propia

Cada una de las 17 correspondié a una variable utilizada para predecir la variable
objetivo (TipoServi_Renovacion). Esto incluye tanto variables numéricas como categoricas

que el modelo usé para aprender patrones y realizar predicciones.

4.4.2. Entrenamiento del modelo Random Forest con 500 arboles

El modelo fue configurado con 500 arboles (ntree = 500) y entrenado en el conjunto de
datos de entrenamiento (datos_train). Durante este proceso se reflejo en una alta precision
global para el modelo (99%) y el excelente acuerdo medido por el coeficiente kappa (0.9473)
utilizar 500 arboles permitié clasificar correctamente la mayoria de los casos (alta precision y

sensibilidad) e identifica patrones en los datos de entrenamiento sin sobreajustarse.

443, Resultados de Evaluacién del Modelo Random Forest

La matriz de confusion y las métricas asociadas indican que el modelo Random Forest
tiene un buen desemperio al clasificar correctamente las renovaciones y no renovaciones de

servicios.



> Precision global: EI modelo logra identificar adecuadamente la mayoria de los

casos, especialmente aquellos relacionados con renovaciones de servicio.

> Recall (sensibilidad): Muestra que el modelo es eficiente al identificar las
renovaciones reales, aunque puede presentar ciertas dificultades con los casos de no

renovacion.

> F1-score: Una media arménica entre precision y recall, lo que refleja un
equilibrio razonable en el desempefio general.

Imagen 28
Resultados del modelo

> print{cont_matrix)
confusion Mmatrix and statistics

reference
prediction 0 1

Q 5952 59

1 26 681

Accuracy : 0.9873
95% CI : (0.9844, 0.9899)
No Information Rate : 0.B898
P-value [Acc = WIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.9342

Mcnemar's Test P-value : 0.0005187
sensitivity : 0.9957
specificity : 0.9203

Pos Pred wvalue : 0.9902

Neg Pred value : 0.9632
Prevalence : 0.BE898

Detection Rate : 0.B880
Detection Prevalence : 0.B948
Balanced Accuracy : 0.9580

=]

'positive’ Class :

Fuente : elaboracion propia

> Exactitud (Accuracy): 0.9873 (98.73%)
El modelo clasifica correctamente el 98.73% de los casos, combinando tanto
renovaciones como no renovaciones, interpretando que el modelo tiene un rendimiento global

alto.



> Kappa: 0.9342

El valor Kappa que midié el acuerdo entre las predicciones del modelo y los valores
reales, ajustando por el azar obtuvo un valor de 0.93 indica un acuerdo excelente

> Balanced Accuracy: 0.9580

El modelo mantiene un buen balance entre las clases,

Sensibilidad y especificidad

> Sensibilidad (Recall para clase 0): 0.9957 (99.57%)

El modelo detectd casi todos los casos de "No Renovacién”, con un margen de error

minimo.
> Especificidad: 0.9203 (92.03%)

Aunque un poco menor que la sensibilidad, sigue siendo alta, lo que significa que el

modelo discrimina bien entre renovaciones y no renovaciones.
Valores predictivos
> Pos Pred Value (Precision para clase 0): 0.9902 (99.02%)

De todas las predicciones de "No Renovacion", el 99.02% son correctas , EI modelo

tiene un muy bajo porcentaje de falsos positivos.
> Neg Pred Value: 0.9632 (96.32%)

De todas las predicciones de "Renovacion”, el 96.32% son correctas. Aunque algo

menor que la precision para clase 0, sigue siendo confiable.

> P-Value (Mcnemar's Test): 0.0005187



Un p-valor muy bajo (< 0.05) indica que el modelo tiene una ligera asimetria en como

trata los errores, favoreciendo la deteccion de "No Renovaciéon®.

> Intervalo de confianza para la exactitud (95% CI): (0.9844, 0.9899)

El intervalo muestra un estrecho, lo que muestra alta confianza en la estimacion.

Imagen 29
Anadlisis de Desempefio del Modelo Random Forest en la Prediccion de
Renovaciones de Servicios de Firma Electronica

"y (LR

- cat({"\nPrecision:”, precision, "“n")

Precisidn: 0.9901847

= cat("Recall:"”, recall, "4n")
Recall: 0.9956507
- cat("Fl-score:”, fl_score, "‘n")

Fl-score: .9929102

Fuente : elaboracion propia

> Precision (Accuracy): 0.9901847 (99.02%)

El modelo tiene una precision global excelente, ya que clasifica correctamente el
99.02% de los casos, lo que indica que puede ser confiable.

> Recall (Sensibilidad): 0.9956507 (99.57%)

Con un recall del 99.57%, el modelo identifica correctamente casi todos los casos
positivos (renovaciones). Esto fue crucial ya que el objetivo es no perder oportunidades para
predecir renovaciones.

> F1-Score: 0.9929102 (99.29%)

El F1-Score del 99.29% muestra que el modelo tiene un buen equilibrio entre identificar

correctamente los casos positivos y minimizar las predicciones incorrectas.

Estas métricas demuestran que el modelo Random Forest desarrollado no solo cumple,

sino que supera el objetivo especifico de lograr una precision superior al 80%, alcanzando



niveles de exactitud y confiabilidad cercanos al 100%. Esto garantiza la fiabilidad del modelo

en la prediccién de la renovacion o desercion de clientes

4.44. AUC (Area bajo la curva) del Modelo Random Forest

El valor obtenido es 0.9988, lo que significa que el modelo tiene una capacidad
predictiva casi perfecta para diferenciar entre las dos clases:

> Clase positiva: Clientes que no renovaran

> Clase negativa: Clientes que renovaran

Cercania al maximo (1.0): Un AUC de 0.9988 indica que el modelo predice

correctamente con una altisima probabilidad que un cliente pertenece a una clase u otra.

Imagen 30
Gréfica de la Area bajo de la curva
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Fuente : elaboracion propia

4.45. Importancias de las variables

En la presente figura se presenta la importancia de las variables en el modelo analizado,
evaluada a través de dos métricas: MeanDecreaseAccuracy y MeanDecreaseGini. En el grafico,
se destacan las variables TipoServi_nuverfirma y TipoServi_otros como las mas influyentes en
ambos métodos, lo que indica su relevancia en la prediccion de la variable de respuesta. A su
vez, otras variables como afios_caducidad, dias_desde_compra y mes_caducidad también

demuestran una notable contribucién, aunque en menor medida.

Imagen 31
Gréfica de la importancia de las variables



Importancia de Variables

TipoServi_nuviirma = TipoServi_nuviirma o
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Fuente : elaboracion propia

Interpretacion:
Importancia de Variables - MeanDecreaseAccuracy

las mas importantes,

> TipoServi_nuverfirma y TipoServi_otros son

mostrando que su eliminacidn provocaria una gran disminucion en la precision.

> Afo_caducidad, dias_desde_compra y mes_caducidad también tienen una

importancia notable, aunque menor.

Las variables con menor a media importancia incluyen zona_comercial y

trimestre_compra, lo que sugiere que no influyen tanto en la precision del modelo.

Importancia de Variables - Mean Decrease Gini (MDG)



> TipoServi_nuverfirmay TipoServi_otros se destac6 como las variables mas

relevantes, seguidas de otras como dias_desde_compra y mes_caducidad.
4.5. Modelo random forest empleado en las renovaciones
45.1. Resultados Globales

El modelo predictivo de Random Forest fue aplicado a un conjunto de datos procesados,
permitiendo clasificar a los clientes en dos categorias principales: Renovacion (1) y No
Renovacion (0). A nivel global, los resultados obtenidos indican que el 89.45% de las
predicciones corresponden a clientes que no renovaran su contrato, mientras que el 10.55%
corresponde a clientes que si renovaran.

Estos valores reflejan un patron importante: la mayoria de los clientes predichos tienen
una alta probabilidad de no renovar sus contratos.

Tabla 10
tala de resultados predicciones globales

Prediccién Cantidad Porcentaje

Global 0 (No Renovacién) 20,033 89.45%

Global 1 (Renovacion) 2,364 10.55%

Fuente : elaboracién propia

4.5.2. Resultados por Zonas Especificas

El andlisis se segmentd en dos zonas relevantes: Alban Borja (zona comercial) y Las
Camaras (zona empresarial), donde se realizaron evaluaciones independientes para entender

mejor los patrones de comportamiento en cada ubicacion.

45.2.1. Alban Borja (Zona Comercial)

En esta area, el 89.33% de los clientes fueron clasificados como No Renovacién,

mientras que el 10.67% corresponde a clientes con intencion de renovacion.



Tabla 11

Tabla de resultados predicciones Alban Borja

Prediccién Cantidad Porcentaje

Global 0 (No Renovacion) 9,983 89.33%

Global 1 (Renovacién) 1,192 10.67%
Fuente : elaboracidn propia

45.2.2. Las Camaras (Zona Empresarial)

En la zona empresarial, los resultados muestran que el 89.56% de las predicciones

corresponden a No Renovacién, mientras que el 10.44% se clasifica como Renovacion.

Tabla 12
Tabla de resultados predicciones Las camaras

Prediccién Cantidad Porcentaje
Global 0 (No Renovacion) 10,050 89.56%
Global 1 (Renovacion) 1,172 10.44%%

Fuente : elaboracidn propia

En el analisis de los datos procesados, se identifico una leve discrepancia entre el total
global y la suma de los registros segmentados por zonas geograficas. El total global de registros
procesados fue de 22,401, mientras que la suma de los registros procesados en las zonas Alban
Borja (11,175) y Las Camaras (11,222) resulté en 22,397 registros, presentando una diferencia
de 4 registros. Esta variacion podria atribuirse a factores como redondeos durante el
procesamiento, registros excluidos por condiciones especificas o inconsistencias menores en
los datos. No obstante, dicha diferencia representa apenas un 0.018% del total, lo cual no afecta
la validez general del analisis realizado

Imagen 32
Gréfica de las predicciones en zona comercial y zona empresarial
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Fuente : elaboracion propia

Se realiz6 un andlisis y segmentacion de los resultados de las predicciones por zonas
geograficas especificas, enfocandose en las areas de Alban Borja y Las Camaras. Los
resultados evidenciaron patrones diferenciados de desercion y retencion, donde la prediccion
de desercion (representada por el valor 0) predomind en ambas zonas con porcentajes del
89.33% para Alban Borja y del 89.56% para Las Camaras. Por otro lado, la retencion (valor 1)
mostré una leve variacion, siendo ligeramente mayor en Alban Borja (10.67%) en comparacion
con Las Camaras (10.44%). Estos valores permiten identificar tendencias de comportamiento
en la retencién de clientes, segmentando los resultados de manera efectiva y superando el 95%

del dataset sintético utilizado.



45.3. Analisis de Resultados en el Contexto de la Situacion Actual
del Caso de Estudio

Imagen 32

Datos financieros de Security Data

DATOS FINANCIEROS CLAVES

Tasa de crecimiento anual de los Ultimos dos afos en divisa local USD. Todos los
datos financieros estan incluidos en el informe comprado. Predicciones Globales
Ingresos netos por ventas -9,45%V
Total Ingreso Operativo -8,24%V
Ganancia operativa (EBIT) 17572,18% A
EBITDA 5118,92% A
Ganancia (Pérdida) Neta -31,85% V¥
X o Prediccion
Activos Totales -23,06% Y .
0
Total de patrimonio -15,04% ¥ . 1
Margen Operaciona 42,09% A
Margen Neto -8.31%Y
Rendimiento Sobre El Patrimonio (ROE) -17,29% ¥
Relacion Deuda/Capital -471% VW
Prueba Acida 0,07% A
Coeficiente De Efectivo -0,33% V¥

Fuente :EMIS. (s. f.). Security Data Seguridad en Datos y Firma Digital S.A.

El modelo predictivo desarrollado muestra que la mayoria de los clientes proyectados
(alrededor del 89%) probablemente no renovaran sus contratos, lo cual podria agravar la
situacion financiera actual de la empresa si no se toman medidas correctivas. A continuacion,

se relacionan los resultados obtenidos con los indicadores financieros actuales:

- Disminucién de los Ingresos por Ventas y Operativos (-9.45% vy -

8.24%)

Los resultados del modelo refuerzan esta preocupacion, pues indican que el porcentaje
de clientes proyectados como "No Renovacion™ es considerablemente alto. Si la tendencia
continla, los ingresos podrian disminuir aun mas, afectando la capacidad de la empresa para

cubrir costos operativos y mantenerse competitiva en el mercado.



- Margen Operacional Positivo (+42.09%) pero Margen Neto

Negativo (-8.31%0)

Aunque la empresa muestra eficiencia operativa, los margenes netos negativos reflejan

que los ingresos no son suficientes para cubrir gastos no operativos, como deudas o impuestos.

Una alta proporcion de "No Renovacion™ impactara directamente en el margen neto, ya

que reduciria aun més el flujo de caja proveniente de los contratos renovados.
- Disminucién de Activos Totales y Patrimonio (-23.06% Yy -15.04%)

Estos indicadores muestran una debilitacién del balance financiero de la empresa. El
bajo porcentaje de renovacién proyectado amenaza con seguir reduciendo los activos,

especialmente los ingresos futuros derivados de los contratos.

La caida del patrimonio también refleja una erosion de la capacidad de la empresa para

invertir en estrategias de retencion o captacion de clientes.
- Relacion Deuda/Capital (-4.71%) y ROE (-17.29%)

Aunque la relacion deuda/capital ha disminuido, la empresa sigue mostrando bajo
rendimiento sobre el patrimonio, lo que indica que los recursos invertidos no estan generando

retornos significativos.

Si la empresa no logra revertir la baja tasa de renovacion, su capacidad para generar

utilidades y mejorar su ROE sera ain mas limitada.

- Prueba Acida y Coeficiente de Efectivo (+0.07% y -0.33%)



Con la mayoria de los clientes predichos como "No Renovacion™, los ingresos futuros

en efectivo disminuiran, afectando ain mas la liquidez de la empresa.

Imagen 33
Grafico del desempefio de la empresa Security Data

DESEMPENO DE LA COMPANIA
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fuente:Elaboracion propia
Con la mayoria de los clientes predichos como "No Renovacion™, los ingresos futuros

en efectivo disminuiran, afectando ain mas la liquidez de la empresa.

45.4. Escenario positivo para Renovaciones afio 2025

Considerando los factores influyentes identificados en la data procesada, se sugiere
priorizar a los clientes con firmas electronicas nuevas, ya que son mas propensos a realizar
renovaciones. Ademas, se destaca que el tiempo transcurrido desde la compra inicial es un
factor crucial en la prediccion de renovaciones. Siguiendo las recomendaciones derivadas del
caso estudiado, se plantea un escenario favorable para el afio 2025, siempre que se

implementen estrategias alineadas con estos hallazgos.



Imagen 34
Gréfico para predicciones positivas en el afio 2025
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Para materializar este escenario de crecimiento en renovaciones, es fundamental
considerar varios aspectos clave basados en los datos procesados y el modelo predictivo. A

continuacion, se presenta un andlisis detallado:

Factores Clave segln la Importancia de Variables del Modelo:



La variable TipoServi_nuvfirma tiene un impacto significativo en este escenario, ya
que permite fortalecer los vinculos con los clientes que adquirieron firmas nuevas en 2024.

Esto implica:

> Fortalecer el servicio de firma nueva para garantizar su valor.
> Asegurar una experiencia excepcional durante la adquisicion inicial.

> Implementar un seguimiento cercano en los primeros meses de uso.
Dias desde la Compra:

Este factor fue crucial en los andlisis estadisticos realizados con el modelo predictivo
Random Forest. La importancia de este hallazgo refuerza la necesidad de implementar un

programa de fidelizacién temprana, que incluya:

> Tomar medidas previas antes de la fecha de caducidad de la firma.

> Creacion de alertas proactivas antes de fechas criticas, acompafiadas de recompensas

para incentivar la renovacion.

Si bien es cierto que, para alcanzar un escenario favorable en el afio 2025, la empresa
debid iniciar acciones desde el presente afio, este estudio representa una oportunidad valiosa
para implementar estrategias efectivas con miras a un escenario favorable en el afio 2026.
Ademas, este trabajo plantea recomendaciones basadas en el analisis realizado y sugiere futuras

investigaciones que permitan realizar ajustes y mejoras continuas en el proceso.



4.6. Evaluacion del desempefio del producto/servicio de Tl

Como parte de las pruebas del proyecto, se llevo a cabo una reunién con una experta en
analisis de datos. Su objetivo fue brindar apoyo en el seguimiento y evaluacion del desempefio
del modelo desarrollado. Adicionalmente, se realizaron reuniones previas con la misma experta
para obtener orientacion antes de iniciar la elaboracion del modelo y formular las preguntas

pertinentes para guiar el analisis.

46.1.  Calificacién del modelo por la analista de datos
1) ¢Qué tan claro consideras que fue el objetivo del modelo desarrollado?

1 = Muy Insatisfecho | 2 = Insatisfecho | 3 = Neutral | 4 = Satisfecho | 5 = Muy
Satisfecho.

2) ¢Qué tan adecuada te parecio la seleccion de las variables utilizadas en el
modelo?

1 = Muy Insatisfecho | 2 = Insatisfecho | 3 = Neutral | 4 = Satisfecho | 5 = Muy
Satisfecho.

3) ¢Qué tan confiable consideras que es el modelo para predecir los resultados
deseados?

1 = Muy Insatisfecho | 2 = Insatisfecho | 3 = Neutral | 4 = Satisfecho | 5 = Muy
Satisfecho.

4) ¢Queé tan satisfactorio fue el manejo de los datos previos al modelado (limpieza,
balanceo, etc.)?

1 = Muy Insatisfecho | 2 = Insatisfecho | 3 = Neutral | 4 = Satisfecho | 5 = Muy
Satisfecho.

5) ¢Qué tan adecuada te parecid la metodologia utilizada para entrenar y probar el
modelo?

1 = Muy Insatisfecho | 2 = Insatisfecho | 3 = Neutral | 4 = Satisfecho | 5 = Muy
Satisfecho.

6) ¢Como evaldas la calidad de los graficos y visualizaciones generados?

1 = Muy Insatisfecho | 2 = Insatisfecho | 3 = Neutral | 4 = Satisfecho | 5 = Muy
Satisfecho.



7) ¢Qué tan util consideras el modelo para la toma de decisiones en el contexto
empresarial?

1 = Muy Insatisfecho | 2 = Insatisfecho | 3 = Neutral | 4 = Satisfecho | 5 = Muy
Satisfecho.

8) ¢Qué tan claro fue el analisis presentado sobre el desempefio del modelo
(precision, recall, F1-score, curva ROC, etc.)?

1 = Muy Insatisfecho | 2 = Insatisfecho | 3 = Neutral | 4 = Satisfecho | 5 = Muy
Satisfecho.

9) ¢Qué tan satisfecho estas con el proceso de identificacién de zonas y su impacto
en las predicciones?

1 = Muy Insatisfecho | 2 = Insatisfecho | 3 = Neutral | 4 = Satisfecho | 5 = Muy
Satisfecho.

10)¢Qué tan util te parecid la reunién en términos de aclarar dudas y proporcionar
sugerencias para mejorar el modelo?

1 = Muy Insatisfecho | 2 = Insatisfecho | 3 = Neutral | 4 = Satisfecho | 5 = Muy
Satisfecho.

Imagen 35
Distribucién del porcentaje de satisfaccién del modelo

Distribucién de Niveles de Satisfaccién
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fuente:elaboracion propia



Evaluacion del Modelo Predictivo

El evaluador proporcioné una retroalimentacion detallada sobre el modelo

predictivo desarrollado, destacando los siguientes aspectos:

1. Claridad del Objetivo
La evaluacion del objetivo obtuvo una calificacion de 4 (“"Satisfecho™). El codigo
demuestra un enfoque claro hacia el andlisis predictivo y la clasificacion, alineado con
los objetivos de la investigacion.

2. Seleccion de Variables
Con una calificacion de 4 ("Satisfecho™), se reconocié el adecuado manejo de variables
y la inclusion de caracteristicas relevantes para el modelo.

3. Confiabilidad del Modelo
Este aspecto fue calificado con 3 ("Neutral"). Aunque se implementaron técnicas de
validacion, se identificaron oportunidades para mejorar la robustez del modelo,
posiblemente mediante la incorporacion de métodos adicionales de regularizacion o
ajuste de hiper parametros.

4. Manejo de Datos Previos
La limpieza y preparacion de datos recibieron una calificacion de 4 (“"Satisfecho™). Se
destaco el uso de técnicas de balanceo de clases, como ROSE, combinado con el
modelo Random Forest. Sin embargo, el evaluador sugirié comparar el desempefio del
modelo con diferentes algoritmos para garantizar la seleccién mas éptima.

5. Metodologia de Entrenamiento
Este punto fue evaluado con 3 ("Neutral"). Aunque la metodologia es adecuada, el
evaluador recomendd explorar técnicas mas avanzadas de validacion cruzada, como la

validacion estratificada o anidada, para aumentar la fiabilidad del modelo.



6. Calidad de Gréficos
Las visualizaciones utilizadas obtuvieron una calificacion de 4 ("Satisfecho™). Estas son
informativas y bien estructuradas, lo que facilita la interpretacion de los resultados.

7. Utilidad para la Toma de Decisiones
Con una calificacion de 3 ("Neutral™), se identifico que el modelo tiene potencial para
la toma de decisiones empresariales, aunque requiere mayor validacion para garantizar
su aplicabilidad en escenarios reales.

8. Claridad en el Analisis de Desempefio
Este aspecto fue calificado con 3 ("Neutral™). Aunque se incluyen métricas basicas, se
sugirié ampliar el andlisis con métricas adicionales como validacién cruzada

9. ldentificacion de Zonas
La segmentacion y andlisis espacial recibieron una calificacion de 4 ("Satisfecho"),
destacando el buen manejo de las zonas y su contribucidn al andlisis predictivo.

10. Utilidad General
Con una calificacién de 4 ("Satisfecho™), el cédigo se consider6 sélido y con un alto

potencial, aunque se identificaron areas especificas de mejora.

Andlisis Global de la Evaluacién

De las evaluaciones realizadas, el 60% obtuvo la calificacion de "Satisfecho” (4) y el
40% recibid la calificacion de "Neutral" (3). Esto refleja un trabajo generalmente
satisfactorio, con una base sélida para el analisis predictivo, pero con oportunidades

claras para optimizar la confiabilidad, metodologia y analisis de desempefio.



5. Conclusiones
> Se logr6 construir un modelo predictivo basado en el algoritmo Random Forest,

que alcanzé un desempefio con métricas destacadas como un AUC del 93.20% y un recall
elevado, superando el umbral esperado del 80% de precision. Este resultado valida su
efectividad para clasificar clientes entre renovaciones y deserciones. Ademas, se cumplio
con el objetivo de utilizar datos sintéticos, garantizando el respeto a la normativa
ecuatoriana de proteccion de datos personales

> El andlisis del modelo permitio identificar factores determinantes de desercion,
como zonas geograficas especificas (mayor riesgo en zonas comerciales como Albéan
Borja), y variables criticas como el tiempo desde la Gltima renovacion y la falta de
incentivos personalizados. Estas observaciones se traducen en estrategias concretas para
retener clientes en areas estratégicas.

> El uso del modelo y las técnicas de mineria de datos demostré ser una
herramienta estratégica en la mejora de la retencién de clientes. Se detecté que
aproximadamente el 89% de los clientes en zonas comerciales presentan alta probabilidad
de desercion, lo que valida la necesidad de una atencion prioritaria y justifica la inversion
en estrategias de fidelizacion.

> Aunque los datos sintéticos cumplieron con los estandares de representatividad,
no capturaron del todo las complejidades del comportamiento real de los clientes. No
obstante, su utilizacion permitié simular escenarios y garantizar el cumplimiento
normativo, sentando un precedente para estudios similares en el contexto ecuatoriano.

> Uno de los principales desafios encontrados fue la limitacion en el uso de datos
reales debido a la legislacion de proteccion de datos personales en el Ecuador. Sin embargo,

la creacion y uso de datasets sintéticos brindd una oportunidad para simular y analizar el



comportamiento de los clientes de manera eficiente, a la vez que se cumplia con las
regulaciones locales. Esta experiencia representa una oportunidad para futuras
investigaciones en el sector de firmas electronicas o de otro servicio, donde la adopcion de
mineria de datos aun esta en fases iniciales

> Otra observacion importante de los datos sintéticos que aunque fueron
disefiados de manera que simularan comportamientos reales de clientes de Security Data.
Los resultados obtenidos fueron altamente representativos, o que demuestra que, incluso
con datos generados artificialmente, es posible obtener modelos predictivos eficaces en el
ambito de la retencion de clientes y que se puede realizar estudios para empresas aun no
haciendo uso de datos sensibles.

> Laimplementacion de modelos estadisticos y la matriz de correlacion permitio
comprender mejor las relaciones entre diferentes variables, como la frecuencia de compras,
historial de renovaciones, y zonas geograficas, las cuales influyen directamente en la tasa
de desercion. Este andlisis brindé una comprension clara sobre qué factores se deben
priorizar para optimizar la retencion de clientes

> La alta tasa de desercion proyectada (aproximadamente el 89% de los clientes
no renovaran sus contratos) podria agravar la situacion financiera de la empresa, que ya
presenta indicadores negativos como una disminucidn en ingresos, activos y patrimonio.

> Tras las reuniones realizadas con la experta en analisis de datos y la evaluacion
del desempefio del modelo predictivo, se obtuvo una retroalimentacion integral que
permitio validar su efectividad y utilidad en el contexto empresarial.

> La evaluacién, estructurada en preguntas con una escala del 1 al 5, permitio
identificar los puntos fuertes del modelo, asi como areas donde se pueden aplicar ajustes

para aumentar su precision y aplicabilidad préactica. En conclusion, el modelo tiene un gran



potencial para apoyar la toma de decisiones estratégicas en la empresa, y los aportes
recibidos seran clave para afinar su rendimiento y maximizar su impacto.

> El uso de CRISP-DM permitié no solo comprender a fondo el contexto del
negocio de Security Data, sino también identificar, preparar y analizar los datos de manera
estratégica. En particular, la fase de modelado fue crucial, ya que permitio la
implementacion exitosa del algoritmo Random Forest, el cual alcanz6 una precision
superior al 80% en la prediccion de desercion y renovacion de clientes. Este resultado fue
posible gracias a la capacidad del enfoque CRISP-DM para guiar el preprocesamiento y la

limpieza de datos, lo que garantizé que el modelo trabajara con informacion de alta calidad.

6. Recomendaciones

> Continuar experimentando con técnicas avanzadas de balanceo, como SMOTE
0 combinaciones personalizadas, para garantizar que las clases estén equitativamente

representadas y evitar sesgos en las predicciones.



> Implementar una validacion cruzada mas exhaustiva para evaluar la estabilidad
y la generalizacion del modelo en distintos subconjuntos de datos.

> Optimizar los hiperparametros del modelo Random Forest (nimero de arboles,
profundidad maxima, etc.) utilizando técnicas como Grid Search o Random Search para
maximizar su desempefio, Incorporar mas variables puede ayudar a detectar patrones mas
complejos que afecten la desercion

> Colaborar con el equipo de marketing y ventas para traducir los hallazgos del
modelo en estrategias especificas, como promociones dirigidas a clientes con alto riesgo de no
renovacion.

> Implementar estrategias de retencion diferenciadas basadas en el analisis
geografico de la desercion de clientes. Las zonas como Alban Borja muestran una mayor tasa
de desercidn, lo que sugiere que en esas areas se deberian ofrecer descuentos personalizados o
incentivos de renovacion anticipada.

> Desarrollar un sistema de notificaciones automatizadas que contacte a los
clientes cuyo servicio esté cerca de caducar o que no hayan renovado en el tiempo estipulado.
Ofrecer incentivos personalizados basados en el historial de compras y el comportamiento de
renovacion.

> Ampliar el conjunto de datos para incluir variables temporales mas detalladas,
como la frecuencia de interaccién con el portal de servicio, las tendencias de compra por
temporada y el impacto de promociones especiales.

> Realizar encuestas y analisis cualitativos para comprender las razones por las

cuales los clientes no estan renovando sus servicios.



> Disefiar camparias especificas dirigidas a clientes cuyos servicios estan
proximos a caducar, ofreciendo los incentivos ya existentes en la compafiia y un descuentos
por renovacion anticipada.

> Implementar herramientas automatizadas para enviar recordatorios Yy
notificaciones personalizadas a los clientes sobre la caducidad de sus servicios, destacando los
beneficios de la renovacion.

> Utilizar chatbots o asistentes virtuales para brindar soporte inmediato a los
clientes que tienen dudas sobre el proceso de renovacion.

> Crear un programa de recompensas para clientes frecuentes o leales que
renueven sus servicios de forma continua. Esto puede incluir puntos acumulables, descuentos
exclusivos 0 acceso a servicios premium.

> Establecer un sistema de comunicacion regular con los clientes durante la
vigencia del servicio, promoviendo la satisfaccion continua y recordandoles los beneficios de
permanecer con la empresa.

> Disefiar campafias especificas para contactar a clientes con servicios caducados,
ofreciendo condiciones especiales para su reactivacion.

> Asegurarse de que los canales digitales, como el correo electrénico, las redes
sociales y las aplicaciones mdviles, sean efectivos y estén alineados con las preferencias de los
clientes para maximizar el alcance de las campafias de renovacion.

> Buscar alianzas con empresas de analisis de datos o plataformas de big data que
puedan proporcionar informacion complementaria sobre las tendencias del mercado y los

comportamientos de los clientes en el sector de firmas electrénicas.
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8. ANEXOS
8.1. Carta de autorizacion

“=ECURITYDATA

COMFIDEMCIAL
TU IDENTIDAD DIGITAL, EM UNA FIRMA

ANEXOD MNo. 5

Samboronddn, jueves 12 de diciembre del 2024

Magister
Erika Ascencio

Universidad Tecnoldgica ECOTEC

Da mis consideracionas:

A través del presente, autorizo al sefiorita JIMENEZ GALAN NANCY ANGELICA, con
cédula de ciudadanfa n® 0843709626 vy oddigo estudiantl 2018291675,
respectivamente, estudiantes de la Unidad Académica PROYECTO INTEGRADOR, de
la camera TECHNOLOGIAS DE LA INFORMACION de la Universidad Ecotec para que
pueda hacer usoc del nombre de nuesira empresa como caso de estudio para su
proyecto de titulacién llamado DESARROLLO DE UN MODELD PREDICTIVD BASADO
EM MINERIA DE DATOS PARA ANTICIPAR EL CRECIMIENTO DE LA CARTERA DE
CLIENTES EN UMA EMPRESA PROVEEDORA DE SERVICIOS DE FIRMA
ELECTROMICA.

El provecto tiene como objetive desamollar una base de datos sintética mediante la
abservacién de caracteristicas del negocio de firmas electrdnicas, con &l fin de modelar
y desarraliar su trabajo de titulacidn, garantizando que los datos utilizados no vulneraran
la confidencialidad ni la integridad de la informacion ariginal de la empresa ni serdn
utilizados datos sensibles. Asimismo, autorizamos la divulgacion y publicacidn de los
resultados de su investigacion en los repositorios que [a Universidad Ecotec tenga
destinados para este fin, con la condicién de gue los datos sean representaciones
sintéticas o accesibles pablicamente.
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8.2.  Clausulas de confidencialidad
Imagen #35

clausula de confidencialidad

PN

I
ZECURITYL

TU IDENTIDAD DIGITAL, EN U

CLAUSULA DECIMA CUARTA: LUGAR DE EJECUCION Y DOMICILIO
CONTRACTUAL.- Las partes aceptan y se ratifican en todas las clausulas del presente de forma
libre y voluntaria respecto del presente instrumento por asi convenir a sus intereses, para
constancia de lo pactado, las partes suscriben en dos ejemplares de igual tenor y valor, en la ciudad
de GUAYAQUIL, a los 15 dias del mes de agosto del afio 2024.

Queda claro que para la elaboracién del caso de estudio se respet6 todas las clausulas que maneja la
empresa.

8.3.  Fase de comprension del negocio

imagen #36
Comprension del negocio

# SESION 1 - 09:00 AM:

®'SESION 2 - 16:00 PM

fuente: elaboracion propia

Paso importante para la creacion de los datos sintéticos y entender como es la ley de
proteccion de datos en las empresas



8.4.

Imagen 37

Elaboracion del cronograma de actividades
© rstudio

File Edit Code View Plots Session Bulld Debug Profile Tools Help
o - @ g A Go " - Addins -
ndataR % O Untiled1* x @ isticoR « @ isticozR * @' | matrizvariablesce 3 o [)
[ Souceonsave Q- #Run | "% Source *
i3 ) =
74

75 # crear el grafico
76 ggplot(actividades, aes(y = reorder(Descripcion, Actividad))) +

77 geom_segment(aes(x = Inicio, xend = Fin,
78 yend = reorder(Descripcion, Actividad),
79 color = Fase),
80 size = 8) +
81 scale_color_manual(values = c(
82 "1. Comprensién del negocio”
83 . Comprension de los datos
84 Preparacion de los datos“
85 Modelado” = g
86 . Evaluacion E
87 "6. Despliegue"” = "[#DAASAS",
88 "7. Retroalimentacion" = '#SBOBOH"
89 )+
90 labs(title = “Cronograma de Actividades CRISP-DM", =
91 »
10734 | (Top Level) 2 R Saript £
®-R440 =0
+ "4, Modelado" = "#96CEB4", -
- "5, Evaluacié “#FFEEAD",
+ "6. Despliegue” "#DAASAS",
+ "7. Retroalimentacion” = "#9B9B9B"
+ )+
+ labs(title = "Cronograma de Actividades CRISP-DM",
+ x = "Fecha",
- ¥ Actividades") +
+  theme_minimal() +
+  theme(
+ plot.title = element_text(size = 16, face = "bold", hjust = 0.5),
+ axis.text.x = element text(anale = 45. hiust = 1. size = 8).

fuente: Elaboracion propia
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Fase de CRISP-DM

Actividad/Descripcion

Fase 1. Comprension del negocio

- Revision de la situacién actual de la

empresa y analisis del mercado. mayo del 12
al 17

- Interaccion con la empresa para entender el
negocio para el caso de estudio.26 al 30 de
mayo

- Definir los objetivos del proyecto y el
problema a resolver. 9 al 13 de junio

fase 2. Comprension de los datos

- Establecimiento del alcance del proyecto y
los recursos necesarios. 18 de junio al 22 de
junio

- Creacion de datos historicos sintéticos. 1 de
julio al 19 de julio

- Exploracion preliminar de los datos para
identificar calidad y consistencia. 22 de julio
al 29 de julio

- Definicion de variables clave para el
andlisis predictivo. 1 de agosto al 5 de agosto
- Realizar una exploracién inicial de los datos
para identificar patrones y tendencias.12 de
agosto al 16 de agosto

- Evaluar la calidad de los datos y detectar
problemas. 19 de agosto al 31 de agosto

Fase 3. Preparacion de los datos

- Limpiar y preprocesar los datos
(anonimizacién, eliminacion de duplicados,
etc.). del 2 al 8 de septiembre

- Generar datos sintéticos adicionales para el
conjunto de datos con la creacion de nuevas
variables derivadas y realizar
transformaciones necesarias. del 9 al 15 de
septiembre

- Documentacion del proceso de preparacion
de datos. del 20 al 25 de septiembre

Fase 4. Modelado

- Entrenamiento de modelos utilizando el

conjunto de datos de entrenamiento. del 1 al

3 de octubre

-Seleccionar el algoritmo  mediante

evaluacion de la literatura del 3 de octubre al
5 de octubre

- Evaluaciéon inicial del modelo para

determinar su rendimiento eleccion random

forest 7 al 9 de octubre

- Entrenar el modelo y ajustar parametros.10




al 13 de octubre

Fase 5. Evaluacion

- Evaluar el modelo utilizando métricas como
precision, recall, F1-score y
AUC.stakeholders para determinar el modelo
méas adecuado.del 13 de octubre al 15 de
octubre

-Preparar un informe de evaluacion del
modelo y su desemperio. del 15 de octubre

al 17 de octubre

Fase 6.Despliegue

-Aplicar el modelo en un escenario de
renovacion y no renovacion

aplicar en un escenario favorecedor del 18 al
20 de octubre

7.retroalimentacion

- documentar los hallazgos de los resultados
, realizar las recomendaciones a base de los
resultados de igual manera las conclusiones
del 20 de octubre al 25 de octubre

fuente: Elaboracion propia




8.4.1. Diagrama de flujo del Modelado random forest

Imagen 38
Diagrama de flujo del Desarrollo del modelo en plantuml
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fuente: Elaboracion propia
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8.5.  Entrevista con profesional en Datos masivos y evaluacion del modelo para
el caso de estudio

Imagen 39
Envio de preguntas para entrevista
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fuente: Elaboracion propia

Nombre y apellidos: Ana Cristina Tufifio Galan

Titulo profesional: Magister en Analisis de datos masivos y business Intelligence

Funcion: Ingeniero de Datos en Diners Club del Ecuador

Perfil Profesional : https://www.linkedin.com/in/ana-cristina-tufi%C3%B10-gal%C3%Aln-
324502182/

Entrevista
fecha y hora: 1 de Octubre del 2024, 12h00.
Forma: Via Google Meet Tiempo de entrevista: 60 minutos

Entrevistador: Nancy Angelica Jimenez Galan

¢ Puedes hablar un poco sobre tu experiencia trabajando con proyectos de analisis
de datos, especialmente aquellos relacionados con predicciones?

El entrevistado explica que en el analisis de datos es crucial partir de premisas claras y
definir el problema de manera precisa para tomar decisiones valiosas para el negocio.
Menciono su experiencia trabajando con modelos de arboles de decision, especialmente
en el sector bancario, donde es esencial analizar consecuencias y costos, optimizar
estrategias y detectar oportunidades relevantes para el negocio.


https://www.linkedin.com/in/ana-cristina-tufi%C3%B1o-gal%C3%A1n-3a4502182/
https://www.linkedin.com/in/ana-cristina-tufi%C3%B1o-gal%C3%A1n-3a4502182/

¢ Como describirias tu enfoque al abordar un nuevo proyecto de analisis de datos
desde la fase inicial hasta la entrega de resultados?

para esta pregunta el entrevistado contesto

Antes de iniciar un nuevo proyecto siempre se debe tener claro el problema a resolver,
considerando las técnicas y su enfoque metodoldgico de tal manera que se determine
claramente la informacion y el tipo de datos a usar dentro del analisis.

Se debe realizar una recoleccion de datos y de ser el caso la limpieza de los mismos de
tal manera que que toda la informacién se unifique en una sola fuente y su uso sea lo
mas manipulable posible, considerando siempre los datos sensibles de una empresa, s
decir cudles se podria anonimizar ya que trabajar con informacién privada de una
persona es puede involucrar problemas legales

Realizar una andlisis exploratorio de los datos es decir encontrar patrones,
correlaciones, distribucién de variables con el objetivo de entender el comportamiento
de los datos para poder aplicar el mejor modelo para poder predecir.

Escoger el mejor modelo dependiendo del problema a resolver , esta parte es
fundamental ya que se entrenara al modelo ya que aqui se identificara la presion de los
datos.

Ingreso de nuevos datos al modelo, después de realizar el modelo, se debe trabajar al
100 % para entrenar el modelo ya que si uno de los alcances del proyecto es consumir
data en tiempo real se puede realizar sin ningun problema.

¢ Qué herramientas y tecnologias utilizas con mas frecuencia en tu trabajo diario
(por ejemplo, Python, R, SQL, etc.) y por que?

El entrevistado menciond que utiliza herramientas como Python y SQL, ya que son
fundamentales para realizar analisis de datos de manera eficiente y efectiva. Con 7 afios
de experiencia en el mercado, considera que estos lenguajes son clave para llevar a cabo
proyectos de analisis complejos.

En su experiencia, ¢Qué tipos de algoritmos considera mas convenientes para
desarrollar un modelo predictivo para anticipar la cartera de clientes de una
empresa?



Segun el entrevistado, el uso de regresion logistica y arboles de decision es adecuado,
especialmente en el sector bancario, donde se analiza el comportamiento histérico de
los clientes, como el consumo de tarjetas de crédito y la identificacion de patrones
relevantes.

Preprocesamiento de Datos

¢Como manejas los valores atipicos en los conjuntos de datos? ¢ Utilizas alguna
técnica especifica para detectarlos y corregirlos?

El entrevistado explicé que se pueden utilizar técnicas como el uso de cuartiles y
desviaciones estandar para detectar y corregir valores atipicos. Dependiendo del
objetivo del andlisis, se puede optar por eliminar o reemplazar estos valores para evitar
que afecten la interpretacion de los resultados.

¢ Qué importancia le das a la normalizacion o estandarizacion de los datos antes
de entrenarlos un modelo ?

El entrevistado resalté que la normalizacion y estandarizacion son cruciales para el
preprocesamiento de datos, ya que impactan directamente en la precisién, velocidad y
estabilidad del modelo.

¢ Que técnicas de mineria de datos pueden verse afectadas por la anonimizacion
de datos?

Aungue el entrevistado menciond no haber trabajado con todas las técnicas de mineria
de datos, indicé que la anonimizacion de datos podria reducir la capacidad de
procesamiento y dificultar la creacion de predicciones precisas, asi como la
identificacion de relaciones significativas.

¢Es posible utilizar datos anonimizados para construir modelos predictivos con un
alto nivel de precision?

El entrevistado afirmd que si, la anonimizacion de datos no impide la construccion de
modelos precisos. Si se realiza de manera adecuada, puede proteger la privacidad sin
comprometer la precision de las predicciones.



¢Podria compartir ejemplos de proyectos exitosos donde se haya utilizado la
anonimizacioén de datos?

Un ejemplo proporcionado fue el uso de datos anonimizados por empresas como Netflix
o Spotify, que utilizan la informacién de los usuarios para hacer recomendaciones
personalizadas sobre peliculas 0 musica.

Modelado y Algoritmos

¢Como decides qué modelo usar para un problema especifico, ejemplo a la
prediccion de renovaciones y no renovaciones?

El entrevistado explicd que, para problemas de prediccién, primero se define claramente
el problema y las soluciones posibles. En el caso de renovaciones y no renovaciones,
utilizaria arboles de decision debido a su capacidad para manejar multiples
posibilidades y generar soluciones basadas en premisas.

¢ Como evallas el rendimiento de un modelo? ¢{Qué métricas de evaluacion
consideras mas relevantes en este tipo de problemas

El entrevistado detall6 que, dependiendo de la naturaleza del problema, las métricas
adecuadas son cruciales. Para problemas de clasificacion, utilizaria el F1 Score,
mientras que para problemas de regresion se inclinaria por el MSE. Es importante elegir
las métricas correctas segun los objetivos y el tipo de modelo.

¢Has usado Random Forest frente a otros modelos , cuando crees que es preciso
utilizarlos en qué escenarios?

El entrevistado menciond que ha utilizado Random Forest, que es un algoritmo basado
en arboles de decision, y es adecuado para clasificacion y regresioén debido a su
capacidad para manejar una gran variedad de datos.

¢ Como interpretas los resultados de un modelo? ¢ Qué tan facil es para ti extraer
insights utiles en los proyectos?

Con 7 afios de experiencia, el entrevistado destacé que le resulta facil levantar
requerimientos y entregar respuestas precisas a los clientes. Aunque cada caso es unico,



su experiencia como analista de datos le permite interpretar y extraer insights Utiles de
manera eficiente.

¢ Utilizas alguna técnica para interpretar modelos complejos?

El entrevistado mencioné que emplea técnicas como la "Feature Importance”, que
permite evaluar la relevancia de cada variable en la prediccion del modelo. Esta técnica
ayuda a identificar las caracteristicas clave que influyen en las decisiones del modelo.

Resultados y Aplicacion en el Negocio

¢ Como evallas la relevancia de los resultados obtenidos del modelo para el
negocio? ¢Cémo te aseguras de que las predicciones sean Utiles y aplicables?

El entrevistado subrayd la importancia de evaluar la precision técnica y la capacidad de
los resultados para mejorar los objetivos clave del negocio. Para garantizar que las
predicciones sean Utiles, se combinan métodos técnicos, pruebas con datos reales y una
estrecha colaboracion con las partes interesadas.

¢Has trabajado en proyectos similares donde los resultados del analisis llevaron a
cambios importantes en la estrategia de la empresa?

El entrevistado afirmé que si, los resultados de sus proyectos han influido en la toma de
decisiones clave dentro de la empresa, destacando el valor que aporta tanto al equipo de
trabajo como a los clientes.

¢ Como te mantienes actualizado con las Ultimas tendencias y herramientas en el
campo del analisis de datos?

El entrevistado se mantiene actualizado mediante cursos, publicaciones y el
seguimiento de nuevas tecnologias en el campo del analisis de datos.

¢ Qué consejo le darias a alguien que estd comenzando en el campo del anélisis de
datos y quiere trabajar en proyectos de prediccién y modelado?

El entrevistado aconsejo que, aunque el camino es largo, siempre hay que estar
aprendiendo, ya que la tecnologia cambia constantemente. El andlisis de datos trae
constantemente innovaciones y oportunidades para aportar valor al mundo
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Imagen de la reunion respecto a los resultados e indicaciones
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8.6.  Procedimientos Importantes Realizados en el caso de estudio
8.6.1.  Desarrollo del modelo en RStudio cddigo comentado
Imagen 43
Desarrollo y Aplicacién del modelo
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# Cargar las librerias necesarias
installed.packages()

install.packages("caret™)



install.packages("tidyr")
install.packages("viridis")
install.packages("'smotefamily™)
install.packages("'reshape2")
install.packages("ROSE")
installed.packages()

library(randomForest)
library(caret)
library(pROC)
library(dplyr)
library(smotefamily)
library(ggplot2)
library(ROSE)
library(tidyr)
library(viridis)
library(reshape2)

# Cargar el archivo CSV con los datos historicos

datos_procesados <- read.csv("C:\\UsersA\NANCYWDocuments\\datos historicos 2023-
2024\\clientes_preparados_modelo.csv.csv")

# comprension de los datos
resumen <- summary(datos_procesados)

resumen

# Verificar si hay valores faltantes en los datos
print("Verificando valores faltantes en los datos:")

print(colSums(is.na(datos_procesados)))

# Eliminar las filas con valores faltantes

datos_procesados <- na.omit(datos_procesados)



# Ver las primeras filas de los datos cargados

head(datos_procesados)

# Asegurarse de que la variable objetivo sea factor

datos_procesados$TipoServi_Renovacion <- as.factor(datos_procesados$TipoServi_Renovacion)

# Verificar y codificar variables dicotomicas

# Asegurarse de que las variables dicotomicas estén en formato binario (0, 1)

# Revisar las variables dicotomicas
variables_dicotomicas <- ¢c("TipoServi_Renovacion", "TipoServi_nuvfirma",

"TipoServi_otros", "estado_ambiente",

""zona_comercial", "zona_empresarial")

# Verificar que todas las variables dicotémicas sean 0o 1
for (var in variables_dicotomicas) {
unique_values <- unique(datos_procesados[[var]])

print(paste("Valores Unicos para", var, ":", paste(unique_values, collapse =", "))

}

# Asegurar que las variables estén en formato factor para modelado
for (var in variables_dicotomicas) {

datos_procesados[[var]] <- as.factor(datos_procesados[[var]])

¥

# Confirmar la conversion

str(datos_procesados[variables_dicotomicas])

# Calcular las frecuencias absolutas de la variable de respuesta
# Asumiendo que la variable de respuesta es 'TipoServi_Renovacion'
frecuencias_respuesta <- table(datos_procesados$TipoServi_Renovacion)

# Mostrar las frecuencias absolutas



print("Frecuencias absolutas de la variable de respuesta:")

print(frecuencias_respuesta)

# Preparar los datos
# Asegurarse de que la variable respuesta sea factor

datos_procesados$TipoServi_Renovacion <- as.factor(datos_procesados$TipoServi_Renovacion)

# Seleccionar variables para el balanceo

variables_modelo <- c¢("TipoServi_Renovacion", "dias_desde_compra", "Dias_servicio",

"TipoServi_nuvfirma", "TipoServi_otros", "estado_ambiente",

""zona_comercial", "zona_empresarial")

datos_balance <- datos_procesados[, variables_modelo]

# Aplicar ROSE para balancear las clases

datos_balanceados <- ROSE(TipoServi_Renovacion ~ ., data = datos_balance, seed = 123)$data

# Mostrar las frecuencias antes y despu\u00e9s del balanceo
print("Frecuencias antes del balanceo:")

print(table(datos_balance$TipoServi_Renovacion))

print("\
Frecuencias despu\u00e9s del balanceo:")

print(table(datos_balanceados$TipoServi_Renovacion))

# Visualizar la distribuci\u00f3n antes y despu\u00e9s del balanceo

par(mfrow=c(1,2))

# Gr\u0Oelfico antes del balanceo
barplot(table(datos_balance$TipoServi_Renovacion),
main="Distribuci\u00f3n Original",

col=c("lightblue", "lightgreen"),



names.arg=c("No Renovaci\u00f3n", "Renovaci\u00f3n"),

ylim=c(0, max(table(datos_balance$TipoServi_Renovacion))))

# Gr\u0Oelfico despu\u00e9s del balanceo
barplot(table(datos_balanceados$TipoServi_Renovacion),
main="Distribuci\u00f3n Balanceada",
col=c("lightblue", "lightgreen"),
names.arg=c("No Renovaci\u00f3n", "Renovaci\u00f3n"),

ylim=c(0, max(table(datos_balance$TipoServi_Renovacion))))

# Verificar la distribuci\u00f3n de algunas variables num\u0OOe9ricas antes y despu\u00e9s del
balanceo

print("\
Resumen estad\u0Oedstico de d\uOOedas_desde_compra antes del balanceo:")

print(summary(datos_balance$dias_desde_compra))

print("\
Resumen estad\u00edstico de d\uOOedas_desde_compra despu\u00e9s del balanceo:")

print(summary(datos_balanceados$dias_desde_compra))

# Filtrar valores negativos en 'dias_desde_compra’ después del balanceo

datos_balanceados <- datos_balanceados[datos_balanceados$dias_desde _compra >= 0, ]

# Recalcular el resumen estadistico después de eliminar valores negativos
print("\
#Resumen estadistico de dias_desde_compra después de eliminar valores negativos:")

#print(summary(datos_balanceados$dias_desde_compra))

# Verificar las frecuencias de la variable de respuesta después de la limpieza
print("\
Frecuencias después de eliminar valores negativos:")

print(table(datos_balanceados$TipoServi_Renovacion))



## verificando

# Anélisis de variables cualitativas
# Seleccionar variables cualitativas

variables_cualitativas <- c("TipoServi_nuvfirma", "TipoServi_otros", "estado_ambiente",

"zona_comercial”, "zona_empresarial")

# Calcular las frecuencias absolutas para cada variable cualitativa
frecuencias_cualitativas <- lapply(variables_cualitativas, function(var) {

table(datos_procesados[[var]])

b

# Mostrar las frecuencias absolutas
names(frecuencias_cualitativas) <- variables_cualitativas

frecuencias_cualitativas

# Visualizar las frecuencias absolutas para cada variable cualitativa
par(mfrow=c(3,2))
for (var in variables_cualitativas) {
barplot(table(datos_procesados|[[var]]),
main=paste("Frecuencias de", var),
col=c("lightblue", "lightgreen™),
names.arg=c("0", "1"),

ylim=c(0, max(table(datos_procesados[[var]]))))

# Anélisis de variables cuantitativas

# Seleccionar variables cuantitativas

variables_cuantitativas <- c¢("dias_desde_compra", "Dias_servicio", "afio_caducidad",

"mes_caducidad", "dia_caducidad", "diasemana_compra")



# Calcular resumen estadistico para cada variable cuantitativa
resumen_cuantitativas <- lapply(variables_cuantitativas, function(var) {

summary(datos_procesados[[var]])

)

# Mostrar el resumen estadistico
names(resumen_cuantitativas) <- variables_cuantitativas

resumen_cuantitativas

# Visualizar las distribuciones de las variables cuantitativas
par(mfrow=c(3,2))
for (var in variables_cuantitativas) {
hist(datos_procesados[[var]],

main=paste("Distribucién de", var),

xlab=var,

col="lightblue",

breaks=30)

# Calcular estadisticas resumidas para la variable 'dias_desde_compra’

resumen_dias_desde_compra <- summary(datos_procesados$dias_desde_compra)

# Mostrar el resumen estadistico

resumen_dias_desde_compra

#predictivo con Random forest

# Asegurarse de que la variable objetivo sea factor

datos_procesados$TipoServi_Renovacion <- as.factor(datos_procesados$TipoServi_Renovacion)

# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba

set.seed(123)



trainindex <- createDataPartition(datos_procesados$TipoServi_Renovacion, p = 0.7,
list = FALSE,
times = 1)

datos_train <- datos_procesados[trainIndex,]

datos_test <- datos_procesados|[-trainindex;]

# Verificar las dimensiones de los conjuntos de entrenamiento y prueba
dim(datos_train)

dim(datos_test)

# Crear y entrenar el modelo Random Forest
set.seed(123)
modelo_rf <- randomForest(TipoServi_Renovacion ~ .,
data = datos_train,
ntree = 500,
importance = TRUE)
# Realizar predicciones en el conjunto de prueba
predicciones <- predict(modelo_rf, datos_test)

prob_predicciones <- predict(modelo_rf, datos_test, type = "prob™)

# Calcular matriz de confusi\u00f3n

conf_matrix <- confusionMatrix(predicciones, datos_test$TipoServi_Renovacion)

# Imprimir resultados
print("Matriz de Confusi\u00f3n y M\uOOeStricas:")

print(conf_matrix)

# Precision, Recall, F1-score
precision <- posPredValue(predicciones, datos_test$TipoServi_Renovacion)
recall <- sensitivity(predicciones, datos_test$TipoServi_Renovacion)

f1_score <- (2 * precision * recall) / (precision + recall)



cat("\nPrecision:", precision, "\n")
cat("Recall:", recall, "\n")

cat("F1-score:", f1_score, "\n")

# Calcular curva ROC y AUC

roc_obj <- roc(datos_test$TipoServi_Renovacion, prob_predicciones[,2])

# Visualizar la curva ROC
plot(roc_obj, main="Curva ROC", col="blue")

abline(a=0, b=1, Ity=2, col="red")

print("\
\uOOclrea bajo la curva ROC (AUC):")

print(auc(roc_obj))

# Visualizar la importancia de las variables
varlmpPlot(modelo_rf, main="Importancia de Variables")
##H# predecir renovacion y no renovacion
# Realizar predicciones globales con el modelo entrenado
predicciones_globales <- predict(modelo_rf, datos_procesados)
# Crear dataframe con predicciones y zonas
resultados_df <- data.frame(
prediccion = predicciones_globales,
zona_comercial = datos_procesados$zona_comercial,
zona_empresarial = datos_procesados$zona_empresarial
)
# Predicciones Globales
pred_globales <- table(predicciones_globales)
porc_globales <- prop.table(pred_globales) * 100
# Predicciones para Alb\u0Oeln Borja (Zona Comercial 1)
alban_borja <- subset(resultados_df, zona_comercial == "1")

pred_alban <- table(alban_borja$prediccion)



porc_alban <- prop.table(pred_alban) * 100
# Predicciones para Las C\uOOelmaras (Zona Empresarial 1)
las_camaras <- subset(resultados_df, zona_empresarial == "1")
pred_camaras <- table(las_camaras$prediccion)
porc_camaras <- prop.table(pred_camaras) * 100
# Crear dataframes para visualizaci\u00f3n
df_global <- data.frame(
Zona = "Global",
Prediccion = names(pred_globales),
Cantidad = as.numeric(pred_globales),

Porcentaje = round(as.numeric(porc_globales), 2)

df_alban <- data.frame(
Zona = "Alb\u00eln Borja",
Prediccion = names(pred_alban),
Cantidad = as.numeric(pred_alban),
Porcentaje = round(as.numeric(porc_alban), 2)
)
df_camaras <- data.frame(
Zona = "Las C\uOOelmaras",
Prediccion = names(pred_camaras),
Cantidad = as.numeric(pred_camaras),

Porcentaje = round(as.numeric(porc_camaras), 2)

# Combinar todos los resultados

df_combined <- rbind(df_global, df _alban, df_camaras)

# Imprimir resultados
print("Predicciones Globales:")

print(df_global)



print("Predicciones Alb\u0Oeln Borja:")
print(df_alban)
print("Predicciones Las C\uOOelmaras:")

print(df_camaras)

# 2. Gr\u0Oelficos de pastel para cada zona
# Global
p2 <- ggplot(df_global, aes(x ="", y = Porcentaje, fill = Prediccion)) +
geom_bar(stat = "identity", width = 1) +
coord_polar("y", start = 0) +
geom_text(aes(label = pasteO(Porcentaje, "%\
", "n=", Cantidad)),
position = position_stack(vjust = 0.5)) +
labs(title = "Predicciones Globales™) +
theme_minimal() +
theme(axis.text = element_blank(),
axis.title = element_blank()) +

scale_fill_manual(values = c¢("red", "green"))

# Alb\u00eln Borja
p3 <- ggplot(df_alban, aes(x =", y = Porcentaje, fill = Prediccion)) +
geom_bar(stat = "identity", width = 1) +
coord_polar("y", start = 0) +
geom_text(aes(label = pasteO(Porcentaje, "%\
" "n=", Cantidad)),
position = position_stack(vjust = 0.5)) +
labs(title = "Predicciones Alb\uOOeln Borja") +
theme_minimal() +
theme(axis.text = element_blank(),
axis.title = element_blank()) +

scale_fill_manual(values = c¢("red", "green"))



# Las C\uOOelmaras
p4 <- ggplot(df_camaras, aes(x =", y = Porcentaje, fill = Prediccion)) +
geom_bar(stat = "identity”, width = 1) +
coord_polar("y", start = 0) +
geom_text(aes(label = pasteO(Porcentaje, "%\
" "n=", Cantidad)),
position = position_stack(vjust = 0.5)) +
labs(title = "Predicciones Las C\uOOelmaras") +
theme_minimal() +
theme(axis.text = element_blank(),
axis.title = element_blank()) +

scale_fill_manual(values = c¢("red", "green"))

pred_summary <- as.data.frame(table(predicciones))

colnames(pred_summary) <- c¢("Categoria", "Cantidad")

# Crear el grafico
p <- ggplot(pred_summary, aes(x = Categoria, y = Cantidad, fill = Categoria)) +
geom_bar(stat = "identity") +
labs(title = "Proyeccion de Renovaciones para 2025",
x = "Categoria (0 = No Renovacion, 1 = Renovacion)",
y = "Cantidad de Clientes") +
theme_minimal() +

scale_fill_manual(values = c("#FF9999", "#99CCFF"))

# Mostrar griu00Oelficos
print(p2)
print(p3)
print(p4)



print(p)

# Mostrar las cantidades y porcentajes
pred_summary$Porcentaje <- pred_summary$Cantidad / sum(pred_summary$Cantidad) * 100

print(pred_summary)

8.6.2.  Codigo Creacién de Data documentado el cddigo de los pasos
realizados
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Creacion de Data
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fuente: Elaboracion propia

# Cargar librerias necesarias

library(dplyr)

library(stringi)

# Crear listas de nombres y apellidos reales

nombres <- c("MARIA", "CARMEN", "JOSEFA", "ISABEL
"MANUEL", "FRANCISCQO",

"DAVID", "JUAN", "JAVIER
"ALBERTOQO",

"MIGUEL", "RAFAEL", "PEDRO
"PABLO",

, "ANTONIQO", "JOSE",

, "DANIEL", "CARLOS", "JORGE", "LUIS",

, "ANGEL", "ALEJANDRO", "FERNANDO'



"MARINA", "KATTY", "ALEXANDRA", "DIANA", "CAROLINA", "ANDREA",
"PATRICIA",

"MONICA", "KARLA", "ELIZABETH", "GABRIELA", "FERNANDA",
"VICTORIA")

apellidos <- c("RODRIGUEZ", "GONZALEZ", "FERNANDEZ", "LOPEZ", "MARTINEZ",
"SANCHEZ",

"PEREZ", "GARCIA", "MARTIN", "JIMENEZ", "RUIZ", "HERNANDEZ",
"DIAZ",

"MORENQO", "ALVAREZ", "ROMEROQO", "ALONSQO", "GUTIERREZ",
"NAVARRO",

"TORRES", "DOMINGUEZ", "RAMOS", "VAZQUEZ", "RAMIREZ", "GIL",
"SERRANO",

"MORALES", "MOLINA", "BLANCO", "SUAREZ", "CASTRO", "ORTEGA",
"DELGADO",

"ORTIZ", "MARIN", "RUBIO", "SANZ", "NUNEZ", "MEDINA", "IGLESIAS",

"CORTES", "CASTILLO", "VALENCIA", "ORDONEZ", "GUERRERO",
"CAMPOS")

# Generar 22402 registros
data <- data.frame(
RUC = stri_rand_strings(22402, 13, pattern = "[0-9]"),

Nombre = replicate(22402, paste(stri_rand_strings(1, 7, pattern = "[A-Z]"),
stri_rand_strings(1, 8, pattern = "[A-Z]"), stri_rand_strings(1, 10, pattern = "[A-Z]"))),

FechaCompra = sample(seq(as.Date('2022-01-01"), as.Date('2024-12-31"), by="day"),
22402, replace = TRUE),

Telefonol = stri_rand_strings(22402, 10, pattern = "[0-9]"),
Correo = replicate(22402, pasteO(stri_rand_strings(1, 7, pattern = "[a-z]"), "@gmail.com™)),

TipoServicio = sample(c("NUEVO_SD", "SIN_FIRMA_SD", "RENOVACION_SD",
"GRATUITO"), 22402, replace = TRUE),

Ambiente = sample(c("produccion”, "prueba™), 22402, replace = TRUE),
Ubicacion = sample(c("alban borja", "camaras"), 22402, replace = TRUE)
)
# Generar FechaValidez con duracién de 1 o 2 afios desde FechaCompra
data <- data %>%

mutate(FechaValidez = ifelse(runif(22402) > 0.5, FechaCompra + 365, FechaCompra +
730))



# Convertir las fechas a formato "YYYY-MM-DD" y reorganizar las columnas
formatted_data <- data %>%
mutate(
FechaCompra = as.character(as.Date(FechaCompra, origin = "1970-01-01")),
FechaValidez = as.character(as.Date(FechaValidez, origin = "1970-01-01"))
) %>%

select(RUC, Nombre, FechaCompra, FechaValidez, Telefonol, Correo, TipoServicio,
Ambiente, Ubicacion)

# Generar nombres completos aleatorios sin duplicacion

set.seed(123)

nombres_completos <- replicate(22402, paste(
sample(apellidos, 1), # Primer apellido
sample(apellidos, 1), # Segundo apellido
sample(nombres, 1), # Nombre

collapse =
)
# Actualizar el dataframe con los nuevos nombres
formatted_data$Nombre <- nombres_completos
# Mostrar las primeras filas del dataframe actualizado
print(head(formatted_data))
resumen<-summary(formatted_data)

resumen

8.6.3.  Cadigo transformacion de la data con coédigo comentado

Imagen 45
Transformacioén de la Data
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> view(df_transformed) 0 500 1000 1500
Dias Desde la Compra

fuente: Elaboracion propia

library(dplyr)
library(lubridate)
library(readxl)

# file.choose()

# leer el archivo de excel

df <- read_excel("C:\\UsersA\ANANCY\\Downloads\\Cliente_Caducados_2022_2023 2024
(1).xIsx™)

# Crear identificadores anonimizados
set.seed(123) # For reproducibility
df_transformed <- df %>%
mutate(
# anonimizacion
id_anonimo = pasteO("CLIENTE_", sprintf("%04d", row_number())),

cliente_anonimo = paste0("Usuario_", sprintf("%04d", row_number())),



# componentes de fecha

afio_compra = year(as.Date(FechaCompra)),
mes_compra = month(as.Date(FechaCompra)),
dia_compra = day(as.Date(FechaCompra)),
afio_caducidad = year(as.Date(FechaValidez)),
mes_caducidad = month(as.Date(FechaValidez)),

dia_caducidad = day(as.Date(FechaValidez)),

# dias de la semana

diasemana_compra = wday(as.Date(FechaCompra), label = TRUE),

# dias del servicio

Dias_servicio = as.numeric(as.Date(FechaValidez) - as.Date(FechaCompra)),

# dias desde la compra

dias_desde_compra = as.numeric(Sys.Date() - as.Date(FechaCompra)),

# indicadores del tipo de servicio
TipoServi_Renovacion = ifelse(TipoServicio == "RENOVACION_SD", 1, 0),
TipoServi_nuvfirma = ifelse(TipoServicio == "NUEVO_SD", 1, 0),

TipoServi_otros = ifelse(TipoServicio '= "NUEVO_SD" & TipoServicio =
"RENOVACION_SD", 1, 0),

# estado del entorno
estado_ambiente = ifelse(Ambiente == "PRODUCCION", 1, 0),

# indicadores de la zona
zona_comercial = ifelse(zona == "alban borja", 1, 0),
zona_empresarial = ifelse(zona == "camaras”, 1, 0)

) %>%

select(



id_anonimo , cliente_anonimo, afio_compra, mes_compra, dia_compra,
afio_caducidad, mes_caducidad, dia_caducidad, diasemana_compra,
Dias_servicio, dias_desde_compra, TipoServi_Renovacion,
TipoServi_nuvfirma, TipoServi_otros, estado_ambiente,

zona_comercial, zona_empresarial

# mostrar la data transformada

print(head(df_transformed))

# exportar el archivo

write.csv(df_transformed, "C:/Users/NANCY/Documents/clientes_preparados_modelo.csv",
row.names = FALSE)



