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Abstract

Actualmente en el Perd, las compaiiias
de telefonia movil se han visto afec-
tadas por el problema de la portabili-
dad numérica, puesto que, desde julio del
2014, los clientes pueden cambiar de op-
eradora mdvil en sélo 24 horas. Las
compaiias buscan soluciones analizando
los datos histdricos de sus clientes para
generar modelos de prediccién e identi-
ficar qué clientes portaran, sin embargo,
la actual forma en la que se realiza esta
prediccién es demasiado lenta. En el
presente trabajo, mostramos una arquitec-
tura de Big Data que resuelve los prob-
lemas de las arquitecturas “clasicas” y
aprovecha los datos de las redes sociales
para predecir en tiempo real qué clientes
son propensos a portar a la competencia
segun sus opiniones. El procesamiento de
los datos es realizado por Hadoop el cual
implementa MapReduce y permite proce-
sar grandes cantidades de datos en forma
paralela. La arquitectura también uti-
liza otras herramientas de Hadoop como
Mahout para generar nuestro modelo de
prediccion, y Hive para gestionar los datos
con una sintaxis similar a SQL. Al realizar
las pruebas y observar los resultados, lo-
gramos obtener un alto porcentaje de pre-
cision (90.03% de aciertos), y procesar
10’000 comentarios en 14 segundos.

1 Introduccion

En el Perd, la pérdida de clientes en la industria
de la telefonia mdvil es un problema que actual-
mente afecta a las grandes empresas de telecomu-
nicaciones del pais debido a la fuerte competen-
cia que se ha generado en el mercado de servicios
moviles de voz y datos, y que ha generado grandes
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ofertas comerciales y guerra de precios. OSIP-
TEL (2015) menciona que desde el ingreso de las
operadoras méviles Bitel y Entel, la competencia
se ha incrementado, siendo Entel la operadora que
mas clientes ha obtenido de Claro Perd y de Mo-
vistar.

Como vemos en la Figura 1, de acuerdo a las
ultimas cifras de OSIPTEL (2015), se muestra que
en marzo, la portabilidad mévil creci6 en 46%, al-
canzando un récord de 65,142 portaciones, el més
alto desde julio del afio pasado, fecha en la que
se relanz6 el mecanismo para realizar una porta-
bilidad numérica y cambiar de operadora mévil en
solo 24 horas manteniendo el mismo niimero de
teléfono.

PORTABILIDAD MOVIL A MARZO DEL 2015
+46%

[

Figura 1: Portabilidad mévil a marzo del 2015
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Como (Francisco et al., 2013) menciona, en el
area de las telecomunicaciones, la fuga de clientes
es un problema que cada vez es mds necesario es-
tudiar debido a la alta competitividad que se esta
desarrollando a nivel mundial. Se hace necesaria
la aplicacién de herramientas avanzadas que per-
mitan predecir y describir de algin modo, qué
clientes tienen mayor potencial de riesgo de cam-
biarse de compaiiia.

2 El problema de la portabilidad
numérica: La fuga de clientes

La pérdida de clientes es un riesgo costoso que
si no se maneja con cuidado podria llevar a la



compaiifa mévil de rodillas.

Segun define (Francisco et al., 2013), dentro del
sector de telecomunicaciones, el término churn o
fuga de clientes es usado para describir el cese de
servicios de la suscripcion de un cliente, y se habla
de churner o fugado para denominar a un cliente
que ha dejado la compafifa. Como (Clement et
al., 2013) menciona, un cliente puede renunciar a
la empresa e iniciar la terminacién de su contrato
de servicios (churn voluntario), o bien la empresa
puede expulsarlo por fraude, falta de pago o por
subutilizacion de los servicios suscritos (churn in-
voluntario).

(Clement et al., 2013) también menciona que
la fuga de clientes puede llegar a ser muy costosa
para una compaiiia, ya que el cliente fuga hacia la
competencia y por ende, no solo se pierde el in-
greso no percibido, sino también el prestigio de
la compaiiia expresado en la participacion de mer-
cado de la competencia.

2.1 Causas que ocasionan la fuga de clientes

Los factores que contribuyen al comportamiento
de fuga en los servicios de telecomunicaciones son
diversos.

(Francisco et al., 2013) menciona que, dentro
de las principales razones por las que un cliente
deja de adquirir los productos de una compaiiia se
encuentran: la disconformidad con la calidad de
la sefial, cobertura, servicio al cliente, precios, co-
bros irregulares y la falta de politicas de retencién
con un mejor trato a los clientes, pero por otro lado
Patricio (2014) también menciona que la red de
contactos donde se desenvuelve el cliente es muy
importante, pues el efecto “boca a boca” se ha con-
vertido en un factor determinante en las decisiones
de compra de un consumidor.

Anticiparse a esta problemdtica y lograr identi-
ficar qué lleva a un cliente a terminar su contrato,
entrega diversos beneficios a la compaiia como
por ejemplo, la menor inversién en retener a un
cliente (gracias a la recomendacién de la red de
contactos). Patricio (2014) afirma que adquirir un
nuevo cliente cuesta seis veces mas que retener a
uno propio, y que los clientes que se mantienen
mads tiempo en la empresa generan mayores ingre-
sos y son menos sensibles a las acciones de mar-
keting de la competencia convirtiéndose en con-
sumidores menos costosos de servir.
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2.2 Lainfluencia de la opinion dejada en la
web

Hoy en dia, los avances tecnoldgicos como el in-
ternet y las redes sociales permiten que el cliente
tenga mayor acceso a la informacion y pueda com-
parar facilmente la compafiia que mas le con-
venga.

Bajo el contexto de la competitividad que ac-
tualmente se vive en el mercado de telecomunica-
ciones, y sumandose a ello, el mayor acceso a la
informacién, Patricio (2014) afirma que se genera
un marco de flexibilidad y dinamismo respecto a la
movilidad de los clientes de una compaifiia a otra.

Como menciona Tania (2011), la dindmica de
participacién social y la influencia que pueden
tener las valoraciones dejadas por los consumi-
dores en internet, han hecho que las empresas del
mercado presten atencion a la gestién de las opin-
iones que se dejan en la web sobre ellas. El com-
munity manager de una empresa debe ser rapido
en la resolucién de los conflictos que percibe en
la web. Un conflicto que tarda un dia en resol-
verse, probablemente se convertird en un conflicto
no resuelto, y en muchos casos propiciara una fuga
de clientes hacia la competencia, afectando igual-
mente la reputacion online de la empresa. El com-
munity manager debe tener criterio para destacar
aquellos comentarios positivos, negativos o nota-
bles, que por alguna razén, merezcan la ejecucion
de alguna estrategia especial.

Patricio (2014) menciona que las redes sociales
pueden influenciar distintos aspectos de una per-
sona como por ejemplo contratar un servicio, com-
prar un producto o abandonar una compaifiia, me-
diante el efecto “boca a boca”.

(Yiou et al., 2015) también afirma que las opin-
iones de los clientes tienen un impacto en los pro-
ductos y los servicios, por eso es necesario cap-
turar estas opiniones por medio de calls centers,
correos, cuestionarios o webs para entender las
necesidades de los clientes. Es por esto que el ex-
plotar la “voz del consumidor” debe ser consider-
ado en la prediccién de abandono de clientes.

2.3 La solucion actual

Actualmente las empresas de telefonia mévil lle-
gan a desarrollar modelos predictivos para identi-
ficar a los clientes que pueden llegar a portar hacia
la competencia. La construccion de estos mode-
los puede variar, pero en general, se siguen los pa-
sos mostrados en la Figura 2, como nos explica



(Clement et al., 2013) a continuacion.

Primero se deben identificar las fuentes de datos
con las que se construird el modelo de prediccion,
la cuales corresponden a los datos internos de la
empresa referentes al perfil del cliente y el trafico
de llamadas.

El perfil del cliente describe el grupo de-
mogréafico de los clientes y las caracteristicas que
tienen en comun respecto al segmento, el plan
contratado, el tipo de pago, el riesgo crediticio,
el drea demogréfica y las penalidades por no pa-
gar las cuentas. El trafico de llamadas describe
el trafico generado y recibido por un cliente, el
cual es caracterizado por las llamadas realizadas
y recibidas desde lineas fijas o mdviles, locales o
internacionales, desde qué operador se realizd, la
cantidad de SMS enviados y recibidos, y el trafico
de red en internet generado.
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Figura 2: Pasos en el desarrollo de modelos de
prediccion

Luego de identificar las fuentes de datos con las
que se trabajard, debe realizarse una extraccion y
limpieza de ellos. La limpieza de datos consiste
en encontrar errores en los datos, duplicidad, inco-
herencias o valores incompletos e inconsistentes.
Esta informacion es corregida reemplazando val-
ores generados, o eliminada en el peor de los ca-
sos. Todos estos datos son almacenados en un
Datawarehouse.

Una vez que los datos han sido limpiados y
estdn listos para ser usados, se utilizan difer-
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entes algoritmos de mineria de datos existentes
como Naive Bayes, drboles de decisién o redes
bayesianas, para construir modelos de prediccién.
Cuando los modelos son generados, se realizan
pruebas sobre ellos para encontrar aquel que tenga
el mejor ratio de prediccion, el cual serd el modelo
a usar para predecir la portabilidad.

Por supuesto, este no es el paso final, ya que el
comportamiento de los clientes puede cambiar a lo
largo del tiempo, por lo que es necesario actualizar
el modelo volviendo a repetir todos los pasos.

Ahora que entendemos cémo se generan actual-
mente los modelos de prediccion, veamos cudles
son los problemas que poseen.

2.4 Problemas de la solucion actual

Dado el entorno actual en el cual las empresas
de telefonia moévil se desenvuelven, la solucion
que actualmente utilizan para predecir la fuga de
clientes presenta cuatro problemas:

P1. Portabilidad rapida, prediccion lenta:
Como menciona OSIPTEL (2015), la nueva ley
de portabilidad hace que los clientes puedan re-
alizar una portabilidad hacia la competencia en 24
horas, asi que se necesita predecir esta portabili-
dad de manera rdpida para evitarlo. La solucién
clasica requiere mantener un Datawarehouse con
datos limpios y filtrados, lo cual consume demasi-
ado tiempo.

P2. Confidencialidad de datos: La solucién
clésica trabaja principalmente con los datos inter-
nos de la empresa puesto que estan estructurados
y disponibles, sin embargo, debido a la confiden-
cialidad y privacidad del negocio de las telecomu-
nicaciones, es muy dificil para las operadoras en-
contrar fuentes de datos publicas que sean fidedig-
nas y puedan usarse como un input adicional en la
prediccion de la portabilidad de sus clientes, como
menciona (Clement et al., 2013).

P3. Datos no estandarizados e incoherentes:
Estandarizar las caracteristicas de las diversas
fuentes de datos usadas para realizar un anélisis
es un reto ya que consume demasiado tiempo y
esfuerzo. Es necesario implementar y mantener
un Datawarehouse para realizar andlisis de datos,
lo cual incluye eliminar informacién irrelevante,
duplicada o con valores nulos como menciona
(Clement et al., 2013).

P4. Opiniéon cambiante: No se analiza la
opinién cambiante que tienen los clientes respecto
a un servicio, lo cual es un factor determinante



en sus decisiones como menciona Patricio (2014).
Para poder analizar el cambio en las opiniones,
deben incluirse fuentes de datos adicionales a los
perfiles de clientes y el trafico de llamadas.

Estos cuatro problemas ocasionan que la iden-
tificacién de clientes portadores sea lenta e inex-
acta, pues se requiere realizar una limpieza de los
datos o un andlisis y ordenamiento de sus fuentes,
lo cual demuestra que la implementaciéon de una
arquitectura tradicional para predecir la portabili-
dad numérica tiene carencias que deben resolverse
con un enfoque diferente.

3 Un enfoque diferente: Big Data

La necesidad de procesar grandes volimenes de
datos en tiempo real es crucial para las empre-
sas de hoy en dia, por ejemplo, el procesamiento
de volumenes masivos de datos donde se esconde
informacién valiosa respecto al comportamiento
de compra de productos o servicios de clientes, y
poder generar nuevos productos analizando dichos
comportamientos. Esto tltimo es particularmente
cierto en el mercado de los negocios de las tele-
comunicaciones, donde el nimero de clientes nor-
malmente llega a varios millones como menciona
(Francisco et al., 2013).

En estos escenarios es donde entra Big Data,
el cual es un campo emergente de tratamiento de
datos que permite analizar grandes cantidades de
datos y maximizar el valor del negocio dando un
soporte en tiempo real a la informacién necesaria
para la toma de decisiones, segin define (M. Va-
suki et al., 2014). Por otro lado, (Kankana et al.,
2014) también nos dice que la invencién de nuevas
tecnologias ha llevado a la utilizacién de grandes
cantidades de datos que van en aumento, ademas
se ha creado la necesidad de conservar, procesar y
extraer estos datos. De esto se encarga el término
Big Data.

Para tener un mayor conocimiento sobre Big
Data, en esta seccion se vera el concepto de las 5
V de Big Data, el aprovechamiento de las nuevas
fuentes de datos, el procesamiento paralelo masivo
que ofrece MapReduce y la implementaciéon mas
popular que tiene llamada Hadoop.

31 Las5V

Big Data se caracteriza tradicionalmente por el
concepto de las 3 V: volumen, variedad y veloci-
dad como menciona (Mario et al., 2013), pero
(Abdullah et al., 2015) también menciona que ac-
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tualmente, se adicionan 2 V mds: variabilidad y
veracidad, dando asi un total de 5 V.

El volumen, segiin (Mario et al., 2013), es
la dimensién mds obvia al caracterizar grandes
colecciones de datos creadas para diferentes usos
y propdsitos. El almacenamiento de Big Data
supone el reto mds inmediato, ya que su primera
responsabilidad es la de preservar todos los datos
generados en el ambito de los sistemas transac-
cionales. La decision de cémo se almacenan
los datos tiene un impacto considerable en el
rendimiento de los procesos de recuperacion,
procesamiento y andlisis de Big Data.

La velocidad, segin (Mario et al., 2013), carac-
teriza los flujos de datos desarrollados en entornos
cada vez mds distribuidos. Se pueden distinguir
dos tipos de flujos: los flujos de nuevos datos y
los flujos que contienen resultados generados por
consultas. La velocidad describe lo rapido que se
generan, demandan y entregan los datos en su en-
torno de explotacién.

La variedad, segiin (Mario et al., 2013), se re-
fiere a los diferentes grados de estructura o falta
de ella que pueden encontrarse en una coleccién
de datos. La coleccién puede integrar datos proce-
dentes de muiltiples fuentes, por ejemplo: redes
de sensores, logs generados en servidores, re-
des sociales, datos de origen politico, econdmico
o cientifico, entre otros. Cada una de estas
fuentes de datos tiene esquemas diferentes que son
dificilmente integrables en un modelo tnico, por
lo tanto, el manejo efectivo de la variedad pasa
por encontrar un modelo 16gico que facilite la in-
tegracion de los datos, independientemente de su
estructura.

La veracidad, segin (Abdullah et al., 2015),
hace referencia a la incertidumbre que hay en las
fuentes de datos y su nivel de confiabilidad. La
veracidad de una fuente de datos disminuye si en
ella existen inconsistencias y datos incompletos.
Es necesario trabajar con datos precisos, no fal-
s0s, no corruptos y que provengan de una fuente
de datos fidedigna.

Por dltimo, la variabilidad, segiin (Abdullah et
al., 2015) se refiere al cambio que tienen los datos
a lo largo del tiempo, tanto en su estructura como
en su contenido.

También hay que considerar lo que recomienda
(Mario et al., 2013): cualquier arquitectura
disenada para la gestion de Big Data debe afrontar
las variables anteriores, sin embargo, la decisién



de cudl de ellas afrontar en primer lugar depende
del entorno de explotacién final de la arquitec-
tura, por ejemplo, optimizar el almacenamiento
de datos es un aspecto mds critico para una ar-
quitectura destinada a un dispositivo movil, que
para una que serd ejecutada en un servidor de alto
rendimiento; la velocidad con la que se recuperan
los datos es una prioridad para una arquitectura en
tiempo real, pero no lo es tanto para una de proce-
samiento en batch. Por lo tanto, una arquitectura
para Big Data debe priorizar las cinco dimensiones
anteriores con el objetivo de cubrir de forma efec-
tiva los requisitos con los que se disefia.

3.2 Nuevas fuentes de datos: Web y Redes
Sociales

Los datos en forma de texto dentro de inter-
net estdn creciendo cada vez mds y es imposible
analizar estos datos de forma manual debido a su
ingente cantidad. Es aqui donde la necesidad de
la automatizacion se hace evidente. (Sunil et al.,
2014) dice que en la web los usuarios tienen la
oportunidad de expresar sus opiniones personales
sobre tépicos especificos dentro de blogs, foros,
sitios de revisién de productos y redes sociales.

Como indica (M. Vasuki etal., 2014), este crec-
imiento explosivo de la informacién textual en la
web ha traido un cambio radical en la vida hu-
mana. En la web la gente comparte sus opiniones
y sentimientos, lo cual crea una gran coleccién de
opiniones y puntos de vista en forma de texto que
pueden ser analizados para conocer la eficacia de
los productos y los servicios.

3.3 Procesamiento paralelo: MapReduce

Es un framework de programacién creado por
Google para computacion distribuida que utiliza
el método de “Divide y Vencerds” para analizar
grandes conjuntos de datos complejos y que garan-
tiza la escalabilidad lineal. Utiliza dos funciones
para procesar los datos: la funcién Map y la
funcién Reduce. El funcionamiento de estas dos
funciones puede verse en la Figura 3.

Como explica (G. Bramhaiah et al., 2015), la
funcién Map divide los datos de entrada en sub-
partes més pequeiias. Estas partes son distribuidas
a lo largo de los servidores para que sean proce-
sadas por separado. Luego la funcién Reduce
recolecta las respuestas de todas las subpartes y
las combina en una tnica salida. MapReduce di-
vide el procesamiento de un algoritmo en etapas
paralelizables que se ejecutan en muchos nodos,
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Figura 3: Procesamiento paralelo de datos con
MapReduce

asi como en etapas de agregacién donde los datos
obtenidos en la fase previa son procesados en un
unico nodo. De esta manera se facilita el almace-
namiento y procesamiento del llamado Big Data.
La herramienta mds extendida segtin (Pablo et
al.,, 2014) basada en el modelo MapReduce es
Hadoop, la cual se explica a continuacion.

3.4 La plataforma Hadoop

Segun Dhruva (2014), Hadoop es un framework
open-source para el almacenamiento y proce-
samiento de grandes cantidades de datos, sobre
clasters que funcionen sobre hardware comodity.

(Debajyoti et al., 2014) agrega que una
plataforma tipica de Big Data basada en Hadoop
incluye el sistema distribuido de archivos HDFS,
el framework MapReduce de computacién par-
alela, un sistema de alto nivel para la adminis-
tracién de datos como Pig o Hive, y Mahout como
el médulo para el andlisis de datos. Todo lo ante-
rior es mostrado en la Figura 4.

(Kankana et al., 2014) explica que el HDFS
es basicamente una estructura maestro/esclavo. Al
maestro se le conoce como “Name Node”, y a los
esclavos como “Data Nodes”. El trabajo principal
del “Name Node” es almacenar metadatos de los
datos, esto incluye la localizacién de los archivos
que los contienen y también los diferentes atribu-
tos de los documentos. Los “Data nodes” se en-
cargan de almacenar los datos en bloques en los
diferentes nodos del clister.

MapReduce, segin (Debajyoti et al., 2014) es
un médulo que Hadoop incorpora para el proce-
samiento paralelo de datos. Para que los progra-
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Figura 4: Plataforma Hadoop

madores puedan escribir programas sobre Hadoop
deben de especificar las funciones Map y Reduce
para que Hadoop las ejecute. Hadoop divide en
muchos pequefos fragmentos la entrada la cual
distribuye y procesa de forma paralela los nodos
del cldster por medio de la funcién Map, luego por
medio de Reduce combina los resultados. Cuando
el procesamiento finaliza, el resultado puede re-
sidir en multiples archivos.

Hive, segin (Rakesh et al., 2014) es un médulo
de Hadoop que soporta el manejo de archivos so-
bre HDFS por medio una sintaxis similar a SQL,
el “Hive Query Language”. Las consultas de Hive
utilizan el médulo de MapReduce de Hadoop para
ejecutarse de manera paralela y ocultar su com-
plejidad al programador. Gracias a esto, es posi-
ble usar sencillas sentencias sobre los archivos
ubicados en HDFS como “CREATE TABLE”,
“INSERT”, “UPDATE”, “SELECT”, “DELETE”,
“JOIN”, “GROUP BY”, y otras sentencias vélidas
en el SQL clasico.

Mahout, segtin (Seyyed et al., 2014) ha sido
diseiado para propdsitos de mineria de datos den-
tro de Hadoop, pues implementa los algoritmos
de clustering y regresion mas comunes por medio
de MapReduce. Ademds Dhruva (2014) men-
ciona que Mahout provee herramientas para en-
contrar de manera automadtica patrones en grandes
volimenes de datos y hace mucho mds facil y
rdpido el andlisis dentro de Big Data.
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4 El problema de la portabilidad
numérica desde la perspectiva de Big
Data

Después de haber explicado el problema de la
portabilidad numérica y el enfoque de Big Data
frente a las soluciones tradicionales, veremos
cémo Big Data ofrece una solucién para cada uno
de los problemas encontrados en la portabilidad
numérica. Analizaremos como cada problema estd
relacionado con una V de Big Data.

La Figura 5 muestra el cuadro en el que se rela-
cionan a las 5 V de Big Data con cada uno de los
problemas encontrados en la subseccién 2.4. La
explicacidn del por qué hacemos esta relacion en-
tre los problemas y las V es dada a continuacién:

Volumen | Velocidad | Variedad |Variabilidad| Veracidad
P1 X
P2 X X
P3 X
P4 X

Figura 5: Relacién entre los problemas de la
solucién actual y las 5 V

El primer problema referido a la rapidez con
la que un cliente puede fugar hoy en dia a la com-
petencia estd relacionado a la V de “velocidad”,
puesto que se necesita identificar a estos clientes
de inmediato para evitar que vayan a la competen-
cia, y como solucién, Big Data procesa y entrega
la prediccion en tiempo real.

El segundo problema referido a la confi-
dencialidad de los datos estd relacionado a las
V de “variedad” y ‘“veracidad” puesto que las
soluciones cldsicas trabajan principalmente con
los datos internos de la empresa, ignorando las
fuentes publicas como los sitios web que con-
tienen datos no estructurados pero muy valiosos.
Por supuesto que si la empresa decide utilizar
datos publicos para realizar sus predicciones, debe
tener la certeza de que éstos son fidedignos. Como
solucién, Big Data permite trabajar con nuevas
fuentes de datos como las opiniones dejadas por
los clientes en las redes sociales de la compaiifa
movil acerca del servicio, y poder predecir quienes
tienen intencion de portar.

El tercer problema referido a los datos no es-
tandarizados e incoherentes, esta relacionado a las
V de “volumen” y “variedad”. Los datos usa-
dos deben estar limpios y estandarizados antes de



comenzar un proceso de anélisis; no puede traba-
jarse con los datos transaccionales directamente,
sino que deben formatearse primero. Como
solucién, el enfoque de Big Data procesa los datos
sin necesidad de realizar un proceso de limpieza.

Por ultimo, el cuarto problema referido a la
opinién cambiante de los clientes acerca del servi-
cio vendria a estar relacionado con la V de “vari-
abilidad”, pues el enfoque de Big Data detecta los
cambios que hay a lo largo del tiempo en los datos.

Como vemos, estos cuatro problemas son solu-
cionados desde el enfoque de Big Data visto en
la seccién 3, por lo tanto, es posible construir
una arquitectura de Big Data que implemente una
solucién para prevenir la portabilidad numérica.
También, como se menciond en la subseccion 3.1,
es importante reconocer cudl de estas 5 V tiene
mayor importancia en la arquitectura. Se espera
que la arquitectura de Big Data prediga lo mas
rdpido posible qué clientes pretenden portar, por
lo tanto la arquitectura debe ser disefiada tomando
como premisa principal la velocidad.

5 Una arquitectura de Big Data para
solucionar el problema de la
portabilidad numérica

Luego de haber visto la relacién que existe entre
los problemas de la solucién cldsica y cémo Big
Data y las 5 V ofrecen una solucién a cada prob-
lema, pasamos a explicar los detalles de la arqui-
tectura que se plantea en el presente trabajo.

5.1 Descripcion de la solucién

La solucién propuesta en el presente trabajo
aprovechard las nuevas fuentes de informacién con
las que Big Data trabaja, especificamente las de
redes sociales, explicadas en la subseccién 3.2.
El objetivo de la solucién propuesta es obtener
en tiempo real los comentarios dejados en las
fanpages oficiales de Facebook de las operadoras
moviles, y analizar el sentimiento expresado para
poder predecir si un cliente tiene intencién de re-
alizar una portabilidad hacia la competencia.

5.2 Componentes de la arquitectura

En la Figura 6 mostramos la arquitectura disefiada
en el presente trabajo para poder predecir la
portabilidad numérica de clientes. Fue disefiada
tomando como referencia la subseccién sub-
seccion 3.4.
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Figura 6: Arquitectura de Big Data para la
prediccioén de la portabilidad numérica

Esta arquitectura estd conformada por seis com-
ponentes:

El médulo “extractor de datos” es el encar-
gado de revisar la pagina oficial de Facebook de la
operadora movil y descargar las publicaciones y/o
comentarios que en ella se realicen. El médulo
estd encargado de extraer los datos cada hora y al-
macenarlos en la “base de datos de publicaciones”.
El médulo extractor de datos también es ejecutado
para generar la “base de datos de entrenamiento”
y entrenar al modelo. Estd implementado en Java
y utiliza el API de OpenGraph para conectarse a
Facebook.

La base de datos de publicaciones, la cual
almacena las publicaciones y/o comentarios de
Facebook, guarda los datos de manera distribuida
por el HDFS de Hadoop y utiliza Hive para ges-
tionarlos, permitiendo trabajar con una sintaxis
similar a SQL.

La base de datos de entrenamiento es el
componente que almacena las publicaciones que
servirdn para entrenar al modelo de prediccidn.
Cada publicacién y/o comentario almacenado aqui
debe indicarse si es “negativo”, en el caso de opin-
iones que muestren intenciones de portar, o “pos-
itivo”, en caso contrario. Esta base de datos esta
implementada como una base de datos relacional
Oracle.

El médulo ““actualizador del modelo”, es el
encargado de generar y actualizar el modelo de



predicciéon usando como entrada la base de datos
de entrenamiento. Estd implementado en Ma-
hout para aprovechar el procesamiento paralelo de
MapReduce en Hadoop.

El moédulo “predictor” tiene implementado el
modelo de prediccién y se encarga de predecir si
el comentario de un cliente indica una portabilidad
o no. También estd implementado en Mahout para
aprovechar el procesamiento paralelo de MapRe-
duce en Hadoop.

Finalmente, se encuentra la base de datos
de predicciones que almacena los resultados
obtenidos por el médulo predictor, implementada
en Oracle.

5.3 Algoritmo de prediccion

El algoritmo de prediccién usado en la arquitec-
tura de Big Data es el de “Naive Bayes”. Segtin
(Shruti et al., 2014), en el aprendizaje automatico,
el clasificador Naive Bayes es parte de la familia
de los clasificadores de Bayes, pero asume la in-
dependencia de las variables y gracias a esto el
calculo de las probabilidades se simplifica. Una
ventaja de este clasificador es que requiere una
pequeia cantidad de datos de entrenamiento para
estimar los pardmetros necesarios para la clasifi-
cacion. Para el cdlculo de probabilidades se usan
las férmulas mostradas por (Shruti et al., 2014)
adapténdolas a nuestro caso.

( palabra; ) _ Cantidad de publicaciones positivas con palabra,;

es positiva) ~— Cantidad de publicaciones positivas

< palabra; ) _ Cantidad de publicaciones negativa con palabra;

esnegativa) ~ Cantidad de publicaciones negativas

Figura 7: Probabilidad de que una palabra sea pos-
itiva o negativa

Primero, con las formulas mostradas en la
Figura 7, evaluamos el conjunto de publicaciones
de entrenamiento y obtenemos la probabilidad de
que cada palabra sea positiva o negativa.

Luego, con las férmulas mostradas en la Figura
8, evaluamos todo el conjunto de publicaciones
de entrenamiento y calculamos la probabilidad de
que el dataset sea positivo o negativo.

(el dataset ) _ Cantidad de publicaciones positivas

espositivo) —  cantidad total de publicaciones

( el dataset ) _ Cantidad de publicaciones negativas

esnegativo) ~ Cantidad total de publicaciones

Figura 8: Probabilidad de que el dataset sea posi-
tivo o negativo
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Posteriormente, para calcular la probabilidad de
que una publicacidn sea positiva o negativa, dadas
las palabras que contienen, usaremos las férmulas
de la Figura 9.

palabras en publicacion | el dataset
( publicacion es positiva ) xp (es posilivo)
palabras
(en publicaci(m)

(publicaci(’m es positiva | )
palabras en publicacion

palabras en publicaciéon |
( publicacion es negativa )
palabras
(en publicaci(m)

P( el dataset )
(publicacién esnegativa | ) esnegativo,

palabras en publicacion

Figura 9: Probabilidad de que una publicacién sea
positiva o negativa

Como “P(palabras en publicacién)” es “17,
puesto que cada palabra siempre estd presente en
la publicacidn, al aplicar Naive Bayes, tenemos las
férmulas mostradas en la Figura 10.

publicaciéon es positiva |\ _ P el dataset P palabra;
(palabras en publitacién) - (es positivo) l_[ (es pasitiva)

publicacién es negativa |\ _ el dataset palabra;
P ( palabras en publicacion ) =P (es neyativo) x 1_[ P (es negativa)
Figura 10: Naive Bayes aplicado en las probabili-
dadesa

Finalmente, para elegir si una publicacién es
positiva o negativa, se verifica cual de las dos
probabilidades es mayor por medio de la férmula
mostrada en la Figura 11.

publicacién es positiva | )
palabras en publicacion

v

(publicaci(m esnegativa | )
P . ”
palabras en publicacion
publicacién es positiva | ) (publicaci(’m es negativa | )
palabras en publicacion palabras en publicacion

FFlrmeld POSITIVA,SI'P(
Clasificacién _
de publicacion ™ |\ pcrr s”,(

Figura 11: Clasificacién de una publicacién

Para mejorar atin més la calidad del clasificador
Naive Bayes, se usé el analisis de frecuencias de
TF-IDF (Ambele et al., 2014) el cual permite
medir la importancia relativa de las palabras y
hacer que las palabras menos significativas (stop-
words) sean ignoradas en el cdlculo de las proba-
bilidades.

El algoritmo clasificador de Naive Bayes fue
implementado en Java por medio de la librerfa Ma-
hout.

5.4 Flujo de prediccion

El flujo de prediccién que definimos para nuestra
arquitectura es el mostrado en la Figura 12.
Primero, los comentarios son extraidos desde la
pagina oficial de Facebook de la operadora mévil
y almacenados en la base de datos de publica-
ciones. Esta extraccidn se realiza cada hora bus-
cando aquellos comentarios que tengan una fecha
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Figura 12: Flujo seguido en la arquitectura para
realizar la prediccion

posterior a la dltima extraccion realizada. Luego,
el médulo predictor analiza todos aquellos comen-
tarios obtenidos con la ultima extraccién y para
cada uno predice si es una portabilidad o no. Si
la prediccién indicara una portabilidad, el comen-
tario es almacenado en la base de datos de predic-
ciones, ademas, si es la primera vez que un usuario
realiza una publicacién con intencién de portar, los
datos del usuario son almacenados.

6 Pruebas realizadas

Para analizar el comportamiento de nuestra arqui-
tectura de Big Data, se realizaron dos tipos de
pruebas. La primera de ellas mide el porcentaje
de aciertos que tiene el modelo para predecir la
portabilidad y la segunda mide la velocidad de re-
spuesta del cldster.

Para la primera prueba se gener6 el modelo de
prediccion con Mahout usando unos 10’000 co-
mentarios publicados en las paginas de Facebook
de Claro Perd. Cada uno de estos comentarios
fue etiquetado como “negativo” en caso de que la
opinién indique intencion de realizar una portabil-
idad, y “positivo” en caso contrario. Para etiquetar
a un comentario como negativo éste debia cumplir
con al menos alguna de las siguientes condiciones:
manifestar que algin producto o servicio de la
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competencia era mejor, manifestar alguna queja
sobre un servicio o producto de Claro Perd, man-
ifestar directamente que realizaria una portabili-
dad, o sugerir una portabilidad a otros clientes. La
forma en cdmo debia etiquetarse cada comentario
como positivo o negativo fue sugerido por analis-
tas de negocio de Claro Peru.

Al ser la pagina de Facebook de Claro Pert
una pagina orientada al publico peruano, el id-
ioma de los comentarios escritos es el espafiol,
la lengua mds extendida del Perd, sin embargo,
segin (Shruti et al., 2014) los algoritmos de clasi-
ficacién de texto son disefiados en su mayoria para
trabajar con el idioma inglés y lenguajes europeos,
por lo que esta arquitectura también puede ser
probada con alguno de estos otros lenguajes.

Con el modelo de prediccién generado, se car-
garon otros 10’000 comentarios para su validacién
y se construy6 una matriz de confusién para medir
su efectividad. En total, para generar el modelo y
validarlo se trabajé con 127MB de informacidn.

Para las pruebas de velocidad del cluster, se
analiz6 la mejora en tiempos de respuesta que se
obtenia al incrementar el nimero de nodos en el
clister. Se midieron los tiempos de respuesta del
cluster al procesar las 10’000 publicaciones con
uno, dos, tres y cuatro nodos.

Todos los nodos usados para las pruebas tenian
la misma configuracion de software y hardware.
Cada uno contaba con un procesador Intel Core
i5, 4 GB de RAM, un disco duro rigido de 500 GB
y Ubuntu 14.02 con Hadoop 1.2.1.

7 Resultados obtenidos

Los resultados obtenidos al medir el porcentaje
de aciertos de publicaciones positivas y negativas
fueron calculados a partir de la matriz de con-
fusioén generada al realizar las pruebas, la cual es
mostrada en la Figura 13.

Prediccion - 1
Real Positivo Negativo

Positivo 5'839 275

Negativo 722 3164

Figura 13: Matriz de confusién

Por el lado de las predicciones realizadas para
los comentarios positivos, se obtuvo un total de
5’839 aciertos y un total de 722 errores, por lo que



el porcentaje de aciertos para la prediccion de co-
mentarios positivos fue de 88.99%.

Por el lado de las predicciones realizadas para
los comentarios negativos, se obtuvo un total de
3’164 aciertos y un total de 275 errores, por lo que
el porcentaje de aciertos para la prediccién de co-
mentarios negativos es de 92.00%.

En conjunto, para los comentarios positivos y
negativos, la arquitectura de Big Data propuesta ha
obtenido un porcentaje de acierto de un 90.03%.

Los resultados obtenidos en las pruebas del
clister Hadoop, al medir la mejora en tiempos de
respuesta agregandole mas nodos, son mostrados
en la Figura 14.

Nodos Respuesta (segundos)
1 158
2 100
3 63
4 14

Figura 14: Tiempos de respuesta

Inicialmente, el tiempo de respuesta con un solo
nodo era de 158 segundos. Al agregarle otro nodo,
el tiempo de respuesta mejora pues disminuye en
58 segundos, al agregarle dos nodos se produce
una mejora de 95 segundos menos, y al agregarle
tres nodos, el tiempo de respuesta disminuye en
144 segundos.

En la Figura 15, puede verse que al aumentar
el nimero de servidores, los tiempos de respuesta
disminuyen de manera lineal.

Tiempos de respuesta
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120 100
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o ©
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F
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=

S

Tiempo (segundos)
S

o

Cantidad de nodos

Figura 15: Nodos Vs Tiempos de respuesta

Esta escalabilidad lineal es obtenida gracias a
MapReduce, por las razones explicadas en la sub-
seccién 3.3
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8 Conclusiones y trabajos futuros

En el presente articulo se implementé una arqui-
tectura basada en Big Data la cual permite prede-
cir la portabilidad numérica de clientes en empre-
sas de telefonia mévil. Para ello, se utilizé como
fuente de datos los comentarios realizados en la
pagina publica de Facebook de Claro Perd y con
ellos se cre6 un modelo de prediccion de anélisis
de sentimientos en Naive Bayes, el cual obtuvo
un alto porcentaje de aciertos (90.03%) y permitié
procesar 10°000 comentarios en 14 segundos. La
arquitectura permite que la empresa de telefonia
mévil pueda identificar en tiempo real qué clientes
tienen intencion de irse a la competencia, tomando
como fuente los datos dejados en redes sociales.

Se comprobd que las 5 V de Big Data se encuen-
tren relacionadas con los problemas planteados en
la seccion nimero cuatro del articulo y fueron
resueltos, pues las predicciones se realizaron de
manera rapida, se trabajé con datos publicos de
Facebook y se realizé un proceso en el cual el
cliente desconocia el andlisis realizado sobre sus
comentarios, el proceso fue realizado en tiempo
real y sin necesidad de estandarizar los datos, y fue
posible hacer seguimiento a la preferencia cam-
biante del cliente respecto a los servicios que las
empresas de telefonia ofrecen.

Por otro lado, (Alan et al., 2015) menciona
que los microblogs como Twitter también son uti-
lizados a diario para expresar pensamientos per-
sonales en la web, y permite adquirir una valiosa
cantidad de opiniones a los investigadores. Como
trabajo futuro se propone incluir a Twitter en la
arquitectura expuesta como una nueva fuente de
datos. Para incluirla serd necesario utilizar las API
de REST y Streaming que Twitter provee de man-
era similar al OpenGraph de Facebook visto en el
presente articulo.

Para la implementacién de la arquitectura, se
usaron las tecnologias Hadoop, Mahout y Hive,
pero Mike (2013) también propone otras tec-
nologias como Spark, Storm e Impala que ayu-
dan a mejorar las capacidades de una arquitectura
en tiempo real. Como trabajo futuro, estas her-
ramientas de Big Data pueden implementarse en
la arquitectura propuesta y podemos llegar a com-
probar si llegan a convertirse en una mejor opcién
tecnoldgica que solucione el problema.

Por ultimo, es importante destacar que la
prediccién de la portabilidad numérica juega un
rol importante en la industria de la telefonia mévil,



pues con el fin de reducir los diversos costos asoci-
ados a la pérdida de clientes, es imperativo que las
empresas de telefonia mévil desplieguen modelos
predictivos que permitan identificar qué clientes
portardn a la competencia. Con estos modelos las
empresas podran formular estrategias de retencién
de clientes con el objetivo de aumentar sus utili-
dades y la rentabilidad del negocio.
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