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Resumen—Diversas técnicas de Machine Learning han
demostrado buenos resultados en la prediccion de fuga de
clientes, careciendo sin embargo, de capacidad explicativa,
cuestion muy importante en Business Analytics. En el presente
trabajo se utilizé la técnica Recursive Feature Elimination (RFE)
en Support Vector Machines (SVM) sobre la database de una
compaiiia de telecomunicaciones para el caso de un kernel lineal
y uno gaussiano. En ambos se logro reducir considerablemente
la cantidad de features utilizadas (10 - 35 %) teniéndose una
minima reduccion en la capacidad de prediccion (0.5 - 3%
de pérdida en fest accuracy general), demostrando asi que
RFE-SVM es muy itil en la reducciéon de caracteristicas con
minima pérdida de precision.

Index Terms—Support Vector Machine, Recursive Feature
Elimination, Clasificacion, Regresion Logistica

I. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La intencién del trabajo aqui presentado es desarrollar
metodologias que no solo logren predecir, sino que también
permitan conocer cuales de las caracteristicas utilizadas
tienen mayor impacto en la prediccién con el fin de que las
empresas puedan generar programas focalizados para evitar
la fuga de clientes.

Uno de los objetivos relevantes al realizar modelos de
prediccion de fuga, es establecer estrategias orientadas a la
retencion del cliente. Si la compafifa es capaz de identificar
los posibles churns, el siguiente paso es desarrollar campafas
comerciales y estrategias de retencion enfocadas en este grupo
en particular, potenciando de esta manera la lealtad del cliente
y obteniendo otros beneficios, como por ejemplo:

1. Un incremento en la proporcién de clientes fieles, los
cuales generan 1,7 veces mds ingreso que los otros
clientes [1].

2. Un impacto directo en la rentabilidad: un 5% de
incremento en la tasa de retencién de clientes, puede
llevar a un 18 % de reduccién en costos operacionales

[1].

3. Una disminucién del gasto en retencidon innecesario,
enfocando los recursos en clientes en riesgo de fuga y
no en la base de clientes completa; reduciendo asi los
costos operacionales y de marketing [2].

El churn puede ser observado de dos maneras diferentes:
voluntario, en donde el cliente decide terminar el contrato,

o bien involuntario, donde la compaiiia en cuestion decide
terminar el contrato con el cliente. En este trabajo se estudia
el churn como un fenémeno voluntario.

Respecto a la seleccién de atributos se ha demostrado
que el desempefio de un clasificador puede ser mejorado
enfocdndose en las caracteristicas mds relevantes usadas
para la construccién de este. La seleccidn de atributos tiene
importantes ventajas:

1. Una representaciéon usando menos atributos realza
el poder predictivo de los modelos de clasificacion
disminuyendo su complejidad, reduciendo de esta
manera el riesgo de overfitting, causado por la
“Maldicion de la dimensionalidad” [3].

2. Dicha selecciéon permite una mejor interpretacion del
clasificador, porque al identificar los atributos mads re-
levantes de la fuga de los clientes se pueden detectar
fallas en el servicio ofrecido, lo que es particularmente
importante en Business Analytics, puesto que muchos
profesionales consideran que las técnicas de Machine
Learning son cajas negras y se rehtsan a emplear estos
métodos debido a su complejidad [4].

II. METODOS EXISTENTES

Los métodos mas comunes usados en clasificacion
son redes neuronales, support vector machines, regresion
logistica, entre otros, teniendo diversas ventajas y desventajas.

Para el caso de redes neuronales se tiene:

Ventajas:

= Muy util para la prediccién en si, al tener -en general-
una gran precision.

Desventajas:

= Muy baja capacidad explicativa, lo que se vuelve un
problema importantisimo en el Business Analytics al no
poder tomar accién de los resultados obtenidos.

= La heterogeneidad en el comportamiento de los clientes
en general es alta, y el hecho de que las redes neuro-
nales sean susceptibles al overfitting es un problema
importante.

= Tienen tiempos largos de entrenamiento y en general
en las telecomunicaciones existe gran cantidad de datos,



siendo por lo tanto imposibles de analizar en un tiempo
razonable.

Por otro lado para el caso de support vector machines se
tiene:

Ventajas:
= Tienen tiempos bajos de entrenamiento v/s redes neu-
ronales, pudiendo obtenerse resultados bastantes buenos
en tiempos mds razonables.

Precision media a alta, pudiendo entregar en muchos
casos resultados muy buenos.

Robusto frente a outliers, lo que es muy 1til por la

heterogeneidad de los datos.

Desventajas:

= Baja capacidad explicativa, lo que es -tal como se ha
dicho- un gran problema en el Business Analytics al no
poder tomarse accién a partir de los modelos.

Y por tltimo para regresion logistica:

Ventajas:
= Tiempo de entrenamiento bajo, siendo muy util esta
técnica como una cota inferior de los resultados que se
obtendran con las otras.

Alta capacidad explicativa, debido a los pesos que se
obtienen para las variables, especificando cdmo afecta

cada una en la clase a predecir.

Desventajas:

= En general se tiene precisién media a alta, siendo en la
mayoria de los casos menor a SVM o redes neuronales.

= Débil frente a outliers por la manera en que se
configura la técnica, lo que podria generar modelos
débiles en cierto tipo de clientes.

De los 3 métodos en general existe un trade-off marcado
entre capacidad explicativa y capacidad de precision. En
vista de que redes neuronales tiene una capacidad explicativa
minima es que se elimina de las posibles metodologias a
usar, ya que el principal objetivo planteado es llegar a una
prediccién ’buena” con un nivel explicativo considerable que
permita a la compaififa utilizar algin método para evitar la
fuga de clientes.

III. METODOLOGIA PROPUESTA

Dado que el problema de fuga de clientes presenta
usualmente un alto desbalance de clases se introdujo una
técnica de resampling para mitigar posibles problemas.

En este trabajo se propone una técnica de oversampling que
tiene como objetivo inducir un balance entre las clases del
conjunto de entrenamiento generando ejemplos artificiales
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a partir de la clase minoritaria, lo que se conoce como
SMOTE [5].

Synthetic Minority Oversampling Technique: SMOTE

1. El algoritmo selecciona una muestra del conjunto mi-
noritario.

2. Se calcula la diferencia entre el vector de caracteristica
(muestra) en consideracién y su vecino mds cercano.

3. Se multiplica la diferencia del punto anterior por un
nimero aleatorio entre 0 y 1, y se afiade al vector de
caracteristicas considerado.

4. Se repite el algoritmo hasta que las clases queden
balanceadas.

Los ejemplos sintéticos hacen que el clasificador cree

regiones de decision mds grandes y menos especificas, en
lugar de regiones mas pequefas y mds especificas, como es
causado tipicamente por el sobre-muestreo con replicacion.
Produciendo asi que el clasificador aprenda regiones mds
generales para la clase minoritaria en lugar de ser subordinada
por la clase mayoritaria.

Respecto a la selecciéon de atributos la metodologia
propuesta consiste en eliminacién recursiva de caracteristicas
(RFE [6-7] en inglés). El objetivo de este método es
encontrar subconjuntos de tamafio r entre m caracteristicas
(con r < m) eliminando aquellos atributos cuya extraccién
contribuye a alcanzar el mayor margen de separacion entre
clases.

Formulacién dual del problema original de SVM:
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El atributo removido en cada iteracién, es aquel cuya
eliminacién minimice la variacién de W?(«). El algoritmo
queda escrito como sigue:

Algoritmo Recursive Feature Elimination, SVM

1. Se inicializa con m caracteristicas.

2. Se resuelve (1).

3. Se elimina el atributo p con menor valor de
(W2(a) = W2, (a)l.

4. Se vuelve a 2 con m — 1 caracteristicas. Hasta que ya

no quedan caracteristicas por eliminar obteniéndose un
ranking.



IV. RESULTADOS

Como base de datos se utilizo UCI-Telecom [8] consistente

de 3333 observaciones con 20 variables, siendo una
correspondiente al vector y; que toma dos valores: churn o
no churn.
De las variables se decidi6 eliminar 3 ya que no contribuian
mayormente a los resultados. Se tiene finalmente una
base con 3333 observaciones con 17 features y 1 variable
correspondiente a la clase a predecir.

El conjunto total de datos contiene un 85 % para la clase
no churn 'y 15 % para la clase churn. El entrenamiento fue
realizado dividiendo la base de datos en un 80 % para datos
de entrenamiento y un 20 % para datos de prueba.

IV-A. Caso desbalanceado

Como un primer acercamiento se realizd regresion logistica
(Regl) y SVM para kernel lineal (KL) y gaussiano (KG).
Para los dltimos dos casos se us6 C' = 1;vy = 0,01 segln
corresponda.

Tabla I: Matrices de confusion sin balance de clases

RegL KL KG
NC C NC C NC C
g NC 0982 0018 1.0 0.0 0974 0.026
= C 0808 0.192 1.0 0.0 0394 0.606
Predicted
Test Accuracy 84 % 86 % 92 %

Al comparar la regresiéon logistica con el kernel lineal,
se tiene que aunque el segundo tiene mejor test accuracy
general, su prediccion de la clase churn es nula. Siendo por
lo tanto preferible la primera técnica, ya que ademds tiene
un poder explicativo mucho mayor al tener los pesos de cada
feature.

Por otro lado, al observar el caso gaussiano se obtienen
mejores resultados: un mayor fest accuracy general;
consierablemente mejor prediccion de la clase churn (40 %
superior v/s regresion logistica), siendo por lo tanto esta la
mejor técnica de las 3.

IV-B. Caso balanceado

Se realizé un balanceo de clases con el método SMOTE!
en el conjunto de entrenamiento con el fin de mejorar los
resultados anteriores.

Igual que en el caso anterior se realiza primero regresion
logistica en conjunto con SVM lineal y gaussiano con los
mismos parametros (C' = 1;v = 0,01).

'Usando librerfa Imblearn

I

Tabla II: Matrices de confusion con balance de clases

RegL KL KG
NC C NC C NC C
g NC 0.754 0.246 0.752 0248 0.868 0.132
= C 0289 0.711 0.266 0.744 0.172 0.828
Predicted
Test Accuracy 75 % 75 % 86 %

De los resultados se puede ver que el método de balanceo
es bastante ttil ya que aunque en general el test accuracy
es menor, la prediccién de la clase churn es mucho mayor
(20 % aproximadamente), lo que es muy importante al ser
la clase de mayor interés.

SVM-RFE con kernel lineal

Figura 1: Test accuracy por nimero de features usadas.
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Figura 2: Test accuracy en clase churn por nimero de features
usadas.
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De la figura 1 se puede notar que el mayor test accuracy
se obtiene con 9 features, siendo de 75 %, lo que sugiere
que usando todas las variables existe un sobreajuste de mas
0 menos un 1 %.

Por otro lado de la figura 2 se puede ver que el test
accuracy sobre la clase churn es mayor con 14 features
obteniéndose un 75 %. Es interesante notar también que a
veces al aumentar la cantidad de atributos usados existe
una menor prediccién, lo que sugiere no solo efectos de
overfitting, sino que de interaccioén entre variables.

SVM-RFE con kernel gaussiano

Figura 3: Test accuracy por nimero de features usadas.
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Figura 4: Test accuracy en clase churn por nimero de features
usadas.
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De la figura 3 se puede ver que el test accuracy obtiene
su mejor resultado para 14 features, mientras que hasta 6
se obtiene una prediccién considerablemente buena (2% de
pérdida respecto al mayor valor).

Por otro lado, al observar la figura 4, se puede ver que la
prediccidn de la clase churn, para 9 features obtiene su mayor
valor. Mientras que hasta 5 features no hay una gran pérdida
de prediccion (0.5 % menor respecto al mayor valor).

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este trabajo se propone un enfoque de eliminacién
de atributos recursivo, y empotrado en la construccién del
modelo de clasificaciéon usando SVM con una técnica de
balanceo de clases.

El enfoque presenta las siguientes ventajas:

= El balanceo de clases es muy util para mejorar el %
de clasificacion de la clase minoritaria (20 % de mejora
aproximadamente).

El algoritmo RFE-SVM es muy util para entender im-
portancia de las features sin sacrificar mucha capacidad
predictiva: para el caso de churn en kernel lineal hay
reduccién a 2 features con 3 % pérdida de prediccién
(80 a 77%) y en kernel gaussiano hay reduccién a 5
features con 0.5 % de pérdida (85.5 a 85 %)

RFE-SVM en algunos casos logra mejorar levemente los
resultados (1 - 2% en general y 2 - 5 % en caso de churn)

Existen muchas oportunidades de trabajo futuro, a modo
de ejemplo se puede considerar las siguientes:

Extender algoritmo RFE-SVM con penalizacién
asimétrica con el fin de predecir de mejor manera la
clase importante (churn).

Extender RFE-SVM a eliminar conjuntos de features
mds que a features por si solas para entender de mejor
manera la interaccion entre variables.

Utilizar métodos de validaciéon cruzada con el fin de
hacer mas robusta la prediccién.
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