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Resumen

El telemercadeo es una técnica interactiva de mercadeo directo en la que un agente de telemercadeo solicita clientes
potenciales a través del teléfono para realizar una venta de mercaderia o servicio. Uno de los grandes problemas del
telemarketing es especificar la lista de clientes que presentan una mayor probabilidad de comprar el producto que se
ofrece. En este articulo proponemos un sistema de apoyo en la toma de decisiones personalizado que puede predecir
automaticamente la decision del publico objetivo luego de realizar una llamada de telemarketing, con el fin de aumentar
la efectividad de las campafias publicitarias directas y en consecuencia reducir el costo y tiempo de la campafa. El
método de inteligencia artificial utilizado en este trabajo es el arbol de decision evaluado con las métricas de precision,
exactitud y exhaustividad. Luego de aplicar el método de inteligencia artificial obtenemos una exactitud, precision y
exhaustividad mayor al 80%. Las conclusiones a los que el equipo llegd son que para mejorar el modelo de arbol de
decision es importante realizar un analisis previo de los datos mediante técnicas estadisticas o diagramas, para obtener
referencia de los datos y aplicar técnicas de balanceo para obtener el mejor modelo posible.

Palabras clave: Telemarketing, Arboles de decision, Inteligencia artificial.
Abstract

Telemarketing is an interactive direct marketing technique in which a telemarketing agent solicits potential customers
over the phone to make a sale of merchandise or a service. One of the great problems of telemarketing is to specify the
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list of clients that presents a greater probability of buying the product that is offered. In this article, we propose a
personalized decision support system that can automatically predict the decision of the target audience after making a
telemarketing call, in order to increase the effectiveness of direct advertising campaigns and consequently reduce the
cost and cost. campaign time. The artificial intelligence method used in this work is the decision tree evaluated with
the metrics of precision, accuracy and completeness. After applying the artificial intelligence method we obtain an
accuracy, precision and completeness greater than 80%. The conclusions reached by the team are that in order to
improve the decision tree model it is important to carry out a prior analysis of the data using statistical techniques or
diagrams, to obtain a reference to the data and apply balancing techniques to obtain the best possible model.

Keywords: Telemarketing, Decision trees, Artificial Intelligence.

Introduccion

Las campafas publicitarias constituyen una estrategia tradicional que las organizaciones utilizan para
aumentar el numero de clientes, es decir es el proceso mediante el cual se gestiona responsablemente las
necesidades del cliente con el fin de entregar e intercambiar ofertas de valor con el cliente, socios o publico
en general [1]. Actualmente el marketing estd cada vez més relacionado a los datos, automatizacion e
inteligencia, los avances tecnologicos han producido cambios significativos en el marketing de modo que
puede trabajar con la inteligencia artificial y generar oportunidades para la empresa [2]. El telemercadeo es
una técnica interactiva de mercadeo directo en la que un agente de telemercadeo solicita clientes potenciales
a través del teléfono para realizar una venta de mercaderia o servicio [3]. Esta tecnologia permite repensar el
marketing enfocandose en maximizar el valor de por vida del cliente a través de la evaluacion de la
informacién disponible y métricas del cliente [4]. Existen 2 tipos de metodologias por las cuales las
organizaciones promueven sus productos: a) centradas en la poblacién general y b) campafas directas. La
primera solo genera menos del 1% de reacciones positivas en toda la poblacion, sin embargo, las campafias
directas que se concentran en un grupo pequefio de personas que se cree gque tienen una mayor probabilidad
de sentirse interesados en el producto, son mucho mas productivas para la empresa financiera [5, 7]. Uno de
los grandes problemas del telemarketing es especificar la lista de clientes que presentan una mayor
probabilidad de comprar el producto que se ofrece [6]. Para ello, los sistemas de soporte de decisiones que
utilizan modelos predictivos pueden proporcionar una toma de decisiones mejor informada [6]. Incluso en la

actualidad, muchos bancos han optado por la mineria de datos para predecir los datos del cliente para clasificar
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a los clientes antes de ofrecer servicios especiales, estas técnicas se centran en hacer coincidir los atributos
del cliente y otras caracteristicas a diferentes resultados [5]. Sin embargo, un factor importante que afecta el
rendimiento de la prediccion es el nimero de caracteristicas de entrada. Especialmente, la informacion del
cliente del banco es que normalmente tiene muchas caracteristicas, por lo que hace que disminuya el
rendimiento de la prediccion [3]. Otra de los problemas presentamos es manejar la distribucion de conjuntos
de datos desequilibrados de manera confiable; los enfoques comdnmente usados imponen una sobrecarga de
procesamiento o conducen a la pérdida de informacion. Las Redes Neuronales Artificiales (RNN) como se
indica en [8][9] en algunos casos son muy competitivas, ya que pueden manejar cualquier tipo de distribucion
de datos desequilibrada, pero si se crean modelos sensibles al costo tenemos un fuerte candidato para dar una
soluciodn eficiente.

En este articulo proponemos un sistema de apoyo en la toma de decisiones personalizado que puede predecir
automaticamente la decision del publico objetivo luego de realizar una llamada de telemarketing, con el fin
de aumentar la efectividad de las campafias publicitarias directas y en consecuencia reducir el costo y tiempo
de la campafia, para ello nos enfocamos en una rango limitado de caracteristicas de entrada, principalmente
indicadores socioeconémicos como: edad, ocupacion, educacién, moroso, etc. Los registros son analizados y
se les aplica una técnica de Inteligencia artificial para obtener el sistema de apoyo. El articulo esta organizado
de la siguiente manera en la seccién de metodologia se explica la aplicacion de una técnica de inteligencia
artificial y el procedimiento que se realizd para obtener el sistema soporte de decisiones en la siguiente seccién

presentamos la discusion de los resultados y finalmente las conclusiones.

Trabajos relacionados

El trabajo realizado por Albrecht, Tobias, Rausch aborda los métodos y practicas de implementacién de
inteligencia artificial en las llamadas que ingresan a un call center, este trabajo investiga las capacidades de
los modelos de machine learning para pronosticar las llamadas que ingresan diariamente en un call center y
medir su precision y practicidad para ello los investigadores hacen uso de dos datasets de dos empresas retail,
apoyo al cliente y reclamos del cliente, como primer paso realizan el andlisis preliminar, luego disefian la
investigacion, las variables predicativas, finalmente obtienen el resultado con diferentes algoritmos, random
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forest, gradient boosting machine, K-nearest neighbor y vector regression, los resultados que los
investigadores obtuvieron muestran que el algoritmo de random forest es el modelo que tuvo mejor
rendimiento en las predicciones [10]. El articulo sirve de perspectiva para el desarrollo de esta investigacion,
sin embargo, difiere en el algoritmo usado y el enfoque de la investigacidn, ya que el articulo presenta un
punto de partida para el pronostico de llamadas de un call center mediante los algoritmos de inteligencia
artificial.

El trabajo realizado por Zeinulla, Bekbayeva y Yazici [11] tiene como objetivo evaluar varios modelos de
clasificacion para la prediccion de resultados de campafias de telemarketing bancario en cuanto a la
probabilidad de suscripcion del cliente al depdsito. Para este proposito, la eficacia de los algoritmos ha sido
evaluados mediante el analisis de la curva de caracteristicas del operador de receptor (ROC) y el perfil de
precision acumulada (CAP), la precision del algoritmo y la varianza de las predicciones. Segun los resultados
de la investigacion, los mejores modelos para la prediccion de la efectividad del telemarketing bancario son
Random Forest con una precision de 0.90 por ROC y Redes Neuronales Artificiales Profundas (DANN) con
una precision de 0.86. El articulo sirve de perspectiva para el desarrollo de esta investigacion, sin embargo,

difiere del algoritmo usado y la metodologia de analisis.

Marco Teorico

Arbol de decision

Un arbol de decisiones es una herramienta de apoyo con una estructura similar a un arbol que modela los
resultados probables, el costo de los recursos, las utilidades y las posibles consecuencias. Los arboles de
decision proporcionan una forma de presentar algoritmos con declaraciones de control condicional, estos
arboles incluyen ramas que representan pasos de toma de decisiones que pueden conducir a un resultado
favorable.
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La estructura del diagrama de flujo incluye nodos internos que representan pruebas o atributos en cada etapa
y cada rama representa un resultado para los atributos, mientras que el camino desde la hoja hasta la raiz
representa reglas para la clasificacion. Los arboles de decision son una de las mejores formas de algoritmos
de aprendizaje basados en varios métodos de aprendizaje. Impulsan los modelos predictivos con precision,
facilidad de interpretacion y estabilidad. Las herramientas también son efectivas para ajustar relaciones no

lineales, ya que pueden resolver desafios de ajuste de datos, como la regresion y las clasificaciones.

Python

El lenguaje de programacion python es un lenguaje de alto nivel, las propiedades de este lenguaje es que es
un lenguaje de alto nivel orientado a objetos, su seméantica fue desarrollado por Guido van Rossum, Este
lenguaje fue disefiado para ser facil y entendible de programar. Python es un lenguaje de programacion facil
de entender por los programadores principiantes por la sintaxis sencilla de entender y la gran cobertura de sus
métodos. Python es utilizado para el desarrollo web, el desarrollo de programas de software, las matematicas
y la creacion de secuencias de comandos del sistema y lenguaje de secuencias de comandos debido a sus
estructuras de datos integradas de alto nivel. escritura dinamica y enlace dinamico. Las librerias creadas para
Python facilitan los programas modulares y la reutilizacion del cddigo. Python es un lenguaje comunitario de
cédigo abierto, por lo que numerosos programadores independientes crean continuamente bibliotecas y
funcionalidades para él.

Algoritmo C4.5
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El algoritmo C4.5 es una version mejorada del algoritmo ID3 desarrollado por Ross Quinlan, este algoritmo
utiliza el ratio de ganancia y la funcién de bondad para dividir el conjunto de datos, en cambio el algoritmo
ID3 usa la ganancia de informacion. La funcion de ganancia de informacion prefiere las caracteristicas con
maés categorias, los arboles de decision que nos da C4.5 son usados mayormente para la clasificacion. La
ventaja de usar este algoritmo para el proyecto es que acepta variables categoricas y variables numéricas del

tipo continuo y discretas [20].

Telemarketing bancario

El telemercadeo es una técnica interactiva de mercadeo directo en la que un agente de telemercadeo solicita
clientes potenciales a través del teléfono para realizar una venta de mercaderia o servicio [3]. Esta tecnologia
permite repensar el marketing enfocandose en maximizar el valor de por vida del cliente a través de la
evaluacion de la informacién disponible y métricas del cliente [4]. Existen 2 tipos de metodologias por las
cuales las organizaciones promueven sus productos: a) centradas en la poblacion general y b) campafias
directas. La primera solo genera menos del 1% de reacciones positivas en toda la poblacion, sin embargo, las
campafas directas que se concentran en un grupo pequefio de personas que se cree que tienen una mayor
probabilidad de sentirse interesados en el producto, son mucho més productivas para la empresa financiera
[5, 7]. Uno de los grandes problemas del telemarketing es especificar la lista de clientes que presentan una

mayor probabilidad de comprar el producto que se ofrece [6].

Sistema de soporte a la decision

Un sistema de soporte a la decision (DSS) es una herramienta que se encuentra dentro del paraguas de
Inteligencia de negocios, enfocada al analisis de datos de una organizacién para ayudar en la toma de
decisiones de una organizacién, un DSS usa las tecnologias de la informacion para apoyar la toma de
decisiones, existen muchos subcampos en los cuales se puede aplicar, desde pequefios sistemas personales
hasta grandes sistemas para organizaciones, estos sistemas usan técnicas de inteligencia artificial (1A) para
apoyar la toma de decisiones, por ende es la columna vertebral detras de estos sistemas [4]. Los DSS estan
compuestos por una interfaz de usuario que recibe y responde las consultas y un motor de inferencias, el cual
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es capaz de usar todo el conocimiento acumulado, base de conocimiento, y dado unos parametros de entrado
es capaz de ejecutar una serie de reglas légicas y responder preguntas de alto nivel de acuerdo a la consulta
que se realizd. El administrador tiene acceso al resultado del andlisis consolidado y toma decisiones en
beneficio de la organizacion [13].

Herramientas Utilizadas

Sklearn

También conocido como scikit-learn es una libreria hecha en Python que nos proporciona un amplio repertorio
de algoritmos de aprendizaje automatico ademas que son de Ultima generacion, dicha libreria prioriza llevar
el aprendizaje automatico a los no especialistas, teniendo en cuenta que se realiza por medio de un lenguaje
de alto nivel como lo es Python. Esta libreria proporciona distintas ventajas como la facilidad de uso que
tiene, rendimiento, documentacion, coherencia de la API. Ademas que su dependencia llega a ser minima, se
distribuye bajo licencia BSD. Es bastante utilizado en sectores comerciales y también en los entornos
académicos[18].

Google Colab

Colaboratory o “Colab”, es un producto de Google Research. Permite a cualquier usuario escribir y ejecutar
cadigo de Python en el navegador. Este software es a menudo utilizado para tareas de aprendizaje automatico,
andlisis de datos y educacion. La razén de esto es que Colab nos permite cambiar los ajustes del entorno para
realizar ejecuciones mas potentes que usualmente serian poco eficientes ejecutarlas en nuestro propio
ordenador [12].

Pandas

Pandas es un paquete de Python que provee estructuras de datos rapidas, flexibles y expresivas, disefiado para
hacer tareas con datos etiquetados facil e intuitivos, pretende ser un fundamental bloque de alto nivel para
realizar practicas reales en andlisis de datos en Python. Adicionalmente tiene como proposito fundamental
llegar a ser la herramienta open source mas poderosa y flexible para el analisis y manipulacion de datos en
Facultad de Ingenieria 128

Universidad La Salle, Arequipa, Peru
facin.innosoft@ulasalle.edu.pe



https://revistas.ulasalle.edu.pe/innosoft
mailto:facin.innosoft@ulasalle.edu.pe

Revista Innovacion y Software

Vol. 4, No. 1, Mes Marzo-Agosto, 2023
ISSN: 2708-0935

Pag. 122-137
https://revistas.ulasalle.edu.pe/innosoft

cualquier lenguaje de programacion [15]. Pandas fue desarrollado a inicios del 2008 y fue publicado como
open source a finales del siguiente afio, algunas caracteristicas fundamentales de esta herramienta son las
siguientes, permite el facil manejo de datos faltantes, las estructuras de datos que provee son facilmente
mutables en sus dimensiones, permite convertir datos, ademas de mapeos y mezclas entre otras funciones
atiles [15, 16].

Resultados y discusion

Analisis del problema

Los datos estan relacionados con campafias de marketing directo de una entidad bancaria portuguesa. Las
campafas de marketing se basaron en llamadas telefonicas. El objetivo de la clasificacion es predecir si el
cliente suscribira (si/no) un depdsito a plazo (variable). Tenemos 9 variables categoricas de entrada que son:
job, marital, education, default, month, housing, loan, contact, poutcome. Ademas 7 variables numeéricas de
entrada que son: age, balance, day, duration, campaign, pdays, previous. Finalmente una variable categérica

de salida que es: y (yes, no)

Variahle Deseripcion
Age Edad del objctivo, numeérico
lah Tipo de trabajo, cabeganco
Marital Estado mantal, categorico

Educatien

Girado educativo, categdeica.

[efault Tiene créduo en mora, binano.

Balance Saldo medio anual en adios, numénico,
Housing Tiene crédio hipotecario, binareo.

Laan Tiene ¢ raoial, binario.

Comact Tipo die comunieacion, caleginoen.

Dray Uktimo dia de contacto del mes. numsérico.

Druration

Tiemps de dusaeidn del Gltimo contacto en segundos, numiérico.

Camipaign Nimero de comactos realizades durante 1a campaia acual. numdérico.
Pdays MNimero de dias desde la dltima campaita, numérico
Previous MNiamero de contactos realizodos antes de esta campafia, numérico.

Poutcame

Resultada de la compadia nnterior, \'ill\'g\'!'il'\'i

Mcmth Uttima mes de contacts en el ofio, catepdrico
Snlida El clignte s¢ suscribe o no (ves, na)
Tabla 1: Descripcién de variables.
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Anélisis de los datos

Con la ayuda de Matplot se graficé todas las variables con el objetivo de localizar datos no relevantes (en el
caso de las variables categdricas) y datos outliers (en el caso de las variables numéricas). Es importante aplicar
un método de tratamiento sobre estas para que el modelo mejore, especialmente si se usa arboles de decision.

En nuestro caso elegimos eliminarlas.

A. Data Cleaning
En las variables categéricas hacemos uso de diagramas de barras para representar los datos con el fin de

detectar anomalias en los datos.

unknow
houg¥u S divorced [J unknown |
e‘#Fem? ety = primary [l
se -EI'RIJ?O, eq= inal - ry
retired = single _
seryices mm= tertiary [
technlrcqlar;i — ed -
management me— marrie econda
&u%—co ar s— ry I
0 10000 0 25000 0 20000

o T
-El ~E ~EE

0 25000 0 25000 0 25000
dec
telephone I "%ié success |
:
& other |
unknown . ae =
né)n = failure I
e
cellutar [N mgﬁ = unknown [N
0 25000 0 10000 0 25000

Figura 2: Diagrama de Barras para las variables categdricas

Primero eliminamos las variables irrelevantes que no aportan mucho a nuestro modelo que son: marital,
month, day, contact, previous y default. En las variables que si consideramos vemos que hay valores

“unknown”, estas se eliminan. En job, el valor “student” lo consideramos irrelevante al igual que el valor
“other” de poutcome. Esto nos deja con 40716 filas. Para encontrar outliers en nuestras variables numéricas
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nos hemos apoyado de diagramas de Caja y Bigote que nos permiten visualizar si estas tienen datos atipicos.

Se ha utilizado la libreria seaborn con la funcion plotbox().

(L oW (X] LT L T +
ZIO 30 4b Sb 60 7'0 Bb 90 E) 20600 4odoo sodoo aoéoo 1ooboo ('> 102)0 zobo 30'00 40'00 50'00
age balance duration
SRR ¢ 0 ¢ ¢ ¢ ¢ Es——————san e R e R [ )
0 10 2 30 a0 50 60 0 200 400 800 800 0 50 100 150 200 250
campaign pdays previous

Figura 3: Diagramas de Caja y Bigote para las variables numéricas

Para eliminar este tipo de valores se ha empleado el puntaje estdndar o también conocido como z-score, este
valor estadistico no dara una idea de qué tan lejos de la media esta un punto de datos. Para cumplir con nuestro
objetivo hemos empleado la libreria scipy con el médulo stats y su funcidn zscore() que nos deja con

un total de 39178 filas.

B. Transformacion de los datos

El algoritmo C4.5 utilizado para el entrenamiento de nuestro arbol de decisidn es una adaptacion del ID3 que
permite tanto variables numéricas (continuas y discretas) como categoéricas. Sin embargo, sélo admite
entradas numéricas lo cual lleva a realizar una transformacion en los datos especialmente en las variables
categoricas las cuales debemos asignar una representacion numérica por cada clase diferente. Con la ayuda
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de pandas y sus funciones map() podemos hacer el reemplazo de estas mismas y, ademas, eliminar valores

vacios como NaN o Null.

Variable Valores
"admin.": 0, "unknown": 1, "unemployed": 2,
‘ob "management": 3, "housemaid": 4, "entrepreneur": 5,
] "blue-collar": 6, "self-employed": 7, "retired": 8,
"technician": 9, "services": 10
education "secondary™: 0, "primary": 1, "tertiary": 2
housing "yes": 1, "no": 0
loan "yes": 1, "no™: 0
poutcome "unknown": 0, "failure”: 1, "success™: 2
y "yes": 1, "no"™: 0

Tabla 2: Transformacion de las variables categoricas

C. Balanceo de datos

Algo que caracteriza a los datos usados para este trabajo es su gran desbalance con respecto a la variable de
salida. En la literatura consultada se presentan diferentes métodos para resolver este tipo de problema. En una
fase inicial se probd eliminando las filas que contengan “no” en la variable objetivo, sin embargo, al realizar
este proceso provoco que las demas variables de entrada se desbalanceen dando como resultado un arbol con
bastante precision en su modelo, pero mal entrenado. La solucion méas dptima encontrada fue aumentar las
salidas de la clase “yes” para que de esta manera no tengamos tanta diferencia en el total de los resultados.
Para ello se ha utilizado Smote que es una herramienta que se encarga de sintetizar nuevos ejemplos para la
clase minoritaria. Al finalizar este proceso obtenemos 33280 filas de clase mayoritaria y 26624 de la clase

minoritaria.
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Figura 4: Balanceo de la clase minoritaria en la variable de salida

Entrenamiento
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En esta seccion describimos la manera de como se prepara el algoritmo, para el arbol de decision, se separa
los datos para el entrenamiento y otros para la prueba, en el caso propuesto se selecciona el 80% de los datos
para el entrenamiento y el 20% para las pruebas. También se utiliza el criterio de “entropy” para el algoritmo,
luego se determina el nivel maximo del arbol en este caso es 6, luego se realiza el entrenamiento con los datos

de prueba y los parametros establecidos.

=

.5%:4);\

o : R == =S =
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Figura 5: Arbol de Decision.
Métricas
A. Precision
La precision es la capacidad del modelo de no clasificar como positiva una nuestra que es negativa,
se calcula mediante la razén tp / (tp + fp), donde tp es el numero de verdaderos positivos 'y fp el
numero de falsos positivos. En nuestro caso de estudio usamos la libreria sklearn para obtener la
precision del modelo y obtenemos 0.81 lo cual indica que el modelo es aceptable pero no 6ptimo.
precision = precision_score(y test, y pred
print( Precisior ] ]
print(precision)
Precision del modelo:
0.8139244458320325
Figura 6: Precision del modelo.
B. Exactitud
La exactitud mide el porcentaje de casos que el modelo ha acertado, este modelo no funciona bien
cuando los datos estan desbalanceados, es mucho mejor el uso de métricas como precision,
exhaustividad , F1.
accuracy score = accuracy score(y test, y pred)
print(’'E ud del modelo:"')
print(accuracy score)
Exactitud del modelo:
©.8473192616018239
Figura 7: Exactitud del modelo
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C. Exhaustividad

La exhaustividad es intuitivamente la capacidad que tiene el modelo para encontrar todas las muestras
positivas, se calcula mediante, tp / (tp + fn), donde tp son los verdaderos positivos y fn los falsos

negativos.

recall score = recall score(y test, y pred)

print( Ex stividad del modelo:")
print(recall score)

Exhaustividad del modelo:
0.8558344375204986

D. Validacion

Figura 8: Exhaustividad del modelo

Los valores obtenidos en las métricas de precision, exactitud y exhaustividad son aceptables, se
encuentran por encima de ochenta puntos, sin embargo no son valores 6ptimos, para comprobar que el
modelo es capaz de predecir correctamente se tomé un valor aleatorio dentro del conjunto de datos y

observar el resultado.

Conclusién

job
education
balance
housing
loan

duration

campaign

pdays -1

Name: 5431, dtype: inte4

FXEXETFIXTXXXXXEXTTXEETS Resultado EFEXEEXXXIXXIXXTETTEEXREESE

[1]

Figura 9: Validacion del modelo

Dentro de la industria del marketing es importante optimizar el publico objetivo para el telemercadeo, ya que

escoger el publico correcto reduce los costos y aumenta la probabilidad de ganancias. En este estudio nosotros

presentamos la implementacion de un arbol de decision como modelo de solucion, para saber si un cliente
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acepta o no un credito bancario. El conjunto de datos obtenidos muestra un desbalance excesivo, por ello se
aplico técnicas para el balanceo como, smote, eliminacion de valores desconocidos y variables irrelevantes
con el objetivo de mejorar el modelo de arbol de decision. Adicionalmente se realizo la transformacion de los
datos mapeando el dominio de los datos, ademés de asignar valores a los datos desconocidos. Para comprobar
si el modelo es util se aplico las siguientes métricas:precision, exactitud y exhaustividad, obteniendo como
resultado valores aceptables que estan por encima del 80%, es importante realizar un analisis previo de los
datos, mediante técnicas estadisticas o graficas como los diagramas de barras, caja y bigote segun el tipo de

dato y su dominio.

Trabajos Futuros

En trabajos futuros, planteamos realizar estudios sobre el mismo conjunto de datos aplicando otras técnicas
de inteligencia artificial como redes neuronales, regresion logistica. Luego de aplicar las técnicas
anteriormente mencionadas, realizar estudios comparativos para obtener la técnica y el objeto que mejor se

ajuste a los datos.
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