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Trabajo Final Integrador

Introduccion

El siguiente trabajo de investigacidn se aplica sobre el drea de Marketing de una empresa que se dedica
a la venta de servicios y productos informaticos.

Esta drea se encarga de generar campafias de Marketing, utilizando diferentes canales, para poder captar
la mayor cantidad de clientes que se interesen en adquirir los productos o servicios promocionados.

Los directivos de la empresa analizaron la performance de las diferentes campaiias en los diferentes
canales y detectaron que ciertas campafias no tenian el resultado esperado, con porcentajes muy bajos
o nulos referentes al engagement de los clientes (midiéndose a través de dos métricas especificas:
“Responses Creating Leads” y “Converted Leads From Lead Creating Responses”).

Se busca analizar la performance actual de las campanas de marketing, entender las variables que entran
en juego a la hora de obtener los resultados de engagement y abordando el problema a través del
desarrollo de algoritmos de Machine Learning poder predecir si un cliente va a interesarse por los
productos y servicios de la empresa. De esa manera se podrdn obtener mejores resultados para las dos
variables de engagement y por consecuencia generar mas ganancias en la aplicaciéon de cada campaiia
de Marketing. Esos algoritmos se van a validar y probar, verificando su nivel de efectividad para
finalmente escoger aquel que sea el mas certero.

Revision Bibliografica

La empresa de servicios informaticos no sélo provee servicios a sus clientes como acompanamiento en
implementaciones y administracién de productos, de migraciones a la nube como productos on premise
y assesments frente a resolucién de problemas y/o mejoras en performance, sino también venta de
productos.

El drea de marketing de la empresa se encarga de crear campafias a través de diferentes canales para
poder acaparar la venta de servicios o productos a sus clientes, lo cual es llamado el engagement.
Algunos de los diferentes canales que se encuentran habilitados al dia de hoy para poder tener contacto
con los clientes son:

e Eventos: Son eventos presenciales que se realizan en diferentes ciudades del mundo, donde los
clientes tienen la posibilidad de poder ver sesiones donde se muestran los diferentes productos
y servicios que la empresa brinda. Luego del evento los clientes pueden contactarse con el area
de preventas para pedir una sesion personalizada, donde es factible la compra. El engagement
se mide a partir de contabilizar cuantas personas se contactan con preventas y ventas
mencionando que fue a partir de tal evento.

e Mails: Consiste en el envio de mails hacia un determinado grupo de clientes previamente
segmentado. Cada email pertenece a una campafia diferente apuntando a la venta de servicios o
productos especificos, existiendo en el email diferentes links a los que el cliente puede acceder,




donde posteriormente puede finalizar comprando el producto o el servicio que el mail ofrece.
Luego se evalua el engagement teniendo en cuenta la cantidad de personas que hicieron clic en
el link del e-mail.

e Advertising: Consiste en diferentes métodos de propaganda de productos o servicios como por
ejemplo revistas del area tecnoldgica donde se ofrecen estos mismos brindando un teléfono del
area de ventas. El engagement se mide a partir de contabilizar cuantas personas se contactan
con el drea de ventas mencionando que fue a partir del advertising en por ejemplo una revista
tecnoldgica.

e Redes Sociales: Consiste a través de las diferentes redes sociales que la empresa maneja (twitter,
Facebook e Instagram) publicar contenido que sea atractivo para los clientes para que puedan
poder requerir demos de productos o contratar servicios. El engagement se mide dependiendo
de cada una de las redes sociales, ya que se miden las interacciones como las visitas, los clicks
hechos sobre contenido, y también si a partir de ver ese contenido, si el cliente se comunica con
el drea de ventas.

Las dos métricas de performance que miden el engagement son:

e Responses_Creating_Leads: La métrica define si hubo una respuesta de un cliente a una
campafia de marketing, buscando conocer mas o adquirir un producto o servicio. Sus valores
son 1 (cuando hubo esa respuesta) y 0 (cuando no hubo respuesta).

o Leads_Converted_from_Leads_Creating_Responses: La métrica define si una lead se convierte
en una oportunidad (una compra o adquisicion de un producto o servicio). Sus valores son 1
(cuando la lead se convierte en una oportunidad) y O (cuando no se convierte en una
oportunidad).

A principio del tercer trimestre del afio fiscal 2020 y tras la contratacidn de un nuevo lider en el cargo de
Vice Presidente, a partir del 1 de Enero del afio 2020, del drea de Marketing, comenzaron a haber
reuniones junto a los Senior Directores para evaluar cémo se estan ejecutando las diferentes estrategias
de Marketing en la empresa y cuales fueron los resultados en los ultimos dos afios fiscales. A partir de
dichas reuniones comenzé a analizarse si las campaifas de marketing estaban generando el minimo
revenue esperado. El resultado fue que no, y que no se esta teniendo el engagement esperado por parte
de los clientes. Incluso se encontré que hay campanas que tienen engagement rate 0, con lo cual el
nuevo Vice Presidente pidid identificar qué tipo de campaiias son y en caso de que no actien como se
espera que directamente se las quite.

Comenzando un andlisis preliminar de aquellas campanas que han tenido engagement 0 o casi nulo, se
cree que las campanas que menos engagement generan son aquellas ejecutadas a través de emails dado
gue actualmente hay problemas de calidad de datos y actualizacién de datos de clientes. Si bien se
generan listas de segmentacion para poder clasificar que campafias se deben enviar a que clientes de




acuerdo a diferentes caracteristicas que estos cumplen, como compras previamente hechas o links de la
pagina de la empresa a la que ha accedido el cliente, ocurre que en la tabla de datos de los contactos, o
bien no se tienen actualizados los emails de los mismos, o esos contactos no pertenecen a esas empresas.
Como menciona McKinsey y Company (2013), “un estudio de mas de 250 engagements por 5 afios reveld
gue las compaiiias que ponen a los datos como prioridad en sus campanas de marketing, mejoran el
retorno entre un 15-20%"

A este problema se suma que al no tener un seguimiento de los clientes mas periddico hace que la
empresa no mantenga actualizado que productos o servicios el cliente estaria interesado en acceder en
la actualidad.

Como menciona Chintagunta, Hanssens, Hauser (2016) “La segmentacion es un desglose de los perfiles
de los consumidores en entidades homogéneas que comparten criterios comunes como el
comportamiento de compra e historiales de transacciones”.

Como menciona Abakouy, En-Naimi y El Haddadi (2017) “un gran porcentaje de Marketers termina
seleccionando a sus contactos por intuicién” mas que por una selecciéon exhaustiva y personalizada.
Abakouy et al. (2017) explican que “para mejorar la performance de las campaias de email se requiere
ir de un envio mas masivo de emails, donde se atacan a una cantidad muy grande de clientes sin saber
claramente si la informacién que se le envia al cliente es informacién que quiere o esperaria recibir, a
un envio mas especifico y personalizado con mensajes mas relevantes teniendo en cuenta la historia de
compras de los clientes”.

También mencionan que “el proceso de Emails Personalizados en Marketing es enviar la oferta correcta,
en el momento correcto a la persona correcta basado en su profile. El objetivo principal del envio
personalizado de emails es para identificar la necesidad del cliente y ofrecer productos y servicios que
sean especificos para ese cliente en particular” Abakouy et al. (2017).

Un estudio de Marketing de Experian sugiere que “los emails personalizados incrementan el porcentaje
de apertura en un 29% y el porcentaje de clicks en un 41%” Experian (2013).

El poder aplicar técnicas y algoritmos de machine learning ayudard a poder identificar a partir de
comportamiento pasado de los clientes, cudl serd su accion frente a diferentes campafias personalizadas
gue la empresa decida enviarles. Cdmo mencionan Abakouy et al. (2017) “a través de un analisis del
comportamiento actual se puede anticipar futuras acciones y por lo tanto poder ofrecerle al cliente
ofertas hiper adaptadas. El Marketing predictivo podria incluso responder a necesidades incluso no
formuladas por los clientes. “

Como menciona eMarketer (2014) “El 81% de los clientes tienden a realizar compras cuando reciben un
mail basado en compras previas”, esperando asi poder incrementar el engagement a partir de la
aplicacion de modelos predictivos.

Definicion del problema

“En el drea de Marketing de una empresa de servicios informaticos no todas las campafias realizadas




obtienen el engagement de clientes esperado y necesario.”

Justificacion

Se necesita mejorar el engagement de los clientes, obteniendo un mejor rendimiento de las métricas
“Responses Creating Leads” y “Converted Leads From Lead Creating Responses”. Pudiendo predecir en
qué casos el cliente esta interesado en un producto o servicio de la compafiia para poder “atacar” de
manera mas eficaz a través de las campafias de Marketing, obteniendo como resultado final la compra
o adquisicion del producto o servicio.

Alcance de la Investigacion

a- Los usuarios directos de esta investigacidn seran los directivos de la empresa que son quienes evaltdan
la performance de las campafias ejecutadas.

b- Los resultados seran utilizados por el area de Marketing y el/los algoritmos de machine learning para
generar un modelo de prediccidn, serdn brindados a compafieros que actualmente estdn trabajando en
el area de Machine Learning dentro del area de Marketing.

Limitacion

Los resultados obtenidos deberan ser aprobados por el director del area de marketing y el director del
grupo de machine learning para poder ser utilizados dentro del equipo.

Hipotesis

“Las campafiias de Marketing lanzadas para las regiones de Norte America, Latinoamerica y Europa,
Medio Oriente y Africa que menos engagement generan en la empresa que brinda servicios
informaticos son aquellas que se ejecutan a través de emails, obteniendo un bajo porcentaje de
creacidn de leads y conversion de estas mismas a oportunidades ”

Objetivos

Desarrollar un modelo predictivo que contenga un algoritmo de Machine Learning que permita mejorar
la performance de las métricas Responses Creating Leads y Converted Leads From Lead Creating
Responses.

Objetivos especificos

e Desarrollar diferentes algoritmos de prediccion.




e Validar y probar los diferentes algoritmos.
¢ Verificar el nivel de efectividad de los diferentes algoritmos.

® Determinar el algoritmo mas efectivo y disefar la interfaz del modelo.

Metodologia

Para poder llevar a cabo la solucién del problema planteado se utilizan técnicas de Machine Learning, de
aprendizaje supervisado para poder entrenar un modelo que ayude a predecir si un cliente, de una
compaiiia adquirird un servicio o producto

La herramienta que se va a utilizar serd Python para codificar la solucidn, utilizando dataframes para
guardar la informacién utilizada para lograr la solucién al problema, y librerias relacionadas a graficos
para poder mostrar los resultados obtenidos entre los diferentes modelos predictivos que se apliquen
para el analisis y finales deducciones y conclusiones de los mismos.

Resultados

Los datos utilizados para el estudio del problema presentado contienen informacion de las compaiiias
gue fueron alcanzadas por las tUltimas campafias de marketing lanzadas por email, y que especificamente
compran productos de la empresa que brinda servicios informaticos habiéndolas segmentado por:

® Regidn: sélo se analizaron compafiias de las regiones de EMEA (Europa, Medio Oriente y Africa),
LAD (Latinoamérica) y NA (Norteamérica);

® |ndustria: compaiiias de la industria de la mineria, petréleo y gas;

® El|tamariio de las companias: caracterizado como MidSize, Lower Midsize y Above Midsize. Above
Midsize son aquellas compafiias que tienen un nimero de empleados mayor a 1500 y ganancias
anuales mayores a $500 millones.
Midsize son aquellas companfias que tienen un nimero de empleados entre 300 a 1500 vy
ganancias anuales de entre $100 millones a $500 millones.
Lower Midsize son aquellas compaiiias que tienen un nimero de empleados menos a 300 y
ganancias anuales menores a $100 millones.

Dentro de esa segmentacion se tuvieron en cuenta variables que las definen a estas companias como el
pais de origen, ganancias anuales, segmento del mercado al que pertenece la compaiiia, industria,
numero de empleados, si la compaiiia pertenece a una cuenta estratégica (aquellas compafiias que han
hecho mayores compras en los dos ultimos afios), como asi también caracteristicas respecto al contacto
de esa compariia como a que departamento pertenece, el nivel dentro de la compafiia y si ese contacto
se puede contactar a partir de email o teléfono.

El dataset utilizado en este trabajo final integrador se ha restringido a no mostrar ninguin dato




confidencial de ninguna compaiiia como asi tampoco ningun dato de los contactos de estas mismas,
teniendo como datos un total de 21489 registros y 26 atributos (variables) que a priori se consideraron
importantes para el mismo y la creacién de un modelo de prediccion.

COMPANY_KEY COUNTRY REGION ANNUAL_SALES_USD MARKET_SEGMENT ONE_VOICE_INDUSTRY ONE_VOICE_SEGMENT COMPANY_REVENUE_BAND MARKET_SEGMENT_BAND NUMBER_OF_EMPLOYEES

o 58620080099 NMTED an 70629206408  Above Midsize  Mining, Oil and Gas  UPPOTtActivities for 500-1B 500-18 1300.0
STATES Mining

1 otg94225009 UNTED  yan 94150006408 Above Midsize  Mining, Oil and Gas  OUPPOTtActivities for 2B+ 2B+ 31770
STATES Mining

2 45783157499 UNITED oy 1444477e+10  Above Midsize  Mining, Oil and Gas  ~UPPOrtActivities for 2B+ 2B+ 2800.0
STATES Mining
UNITED Support Activities for

3 as7aaisrase JNE) Nan 1444477e+10  Above Midsize  Mining, Oil and Gas Mo 2B+ 2B+ 2800.0

4 45783157499 UNTED oy 14444776410 Above Midsize  Mining, Oil and Gas  UPPOTtACtivities for 2B+ 28+ 2800.0
STATES Mining

21484 80544238499 SNTED oy 1024100e+10  Above Midsize  Mining, Oil and Gas  SUPPOrtActivities for 2B+ 28+ 26662.0
STATES Mining

21485 33200299699 NIGERIA EMEA 2.000000e+07  Lower Midsize  Mining, Oil and Gas 5”""0“““""[_‘;5“::; 10-50M 10-50M 310

21486 80544238499 UNMITED oy 1.024100e+10  Above Midsize  Mining, Oil and Gas  >UPPOrtActivities for 28+ 28+ 26662.0
STATES Mining
Oil and Gas

21487 50044087399 EGYPT EMEA 2.300000e+10  Above Midsize  Mining, Oil and Gas Lo oas 2B+ 2B+ 35000.0
Qil and Gas

21488 54971480699 BRAZIL  LAD 4500000e+10  Above Midsize  Mining, Oil and Gas pone oas 2B+ 2B+ 68829.0

21489 rows x 26 columns

KEY_ACCOUNT_FLAG EMAILABLE_FLAG PHONABLE_FLAG CONTACTABLE_FLAG VANITY_DEPARTMENT VANITY_LEVEL VANITY_SPECIALITY CHANNEL_NAME LEAD_NUMBER RESPONSE_ID

NaN Y Y Y Technology Professional Architecture Others AJNBB5 485208850
N Y Y Y Technology Professional ~ General Technology Others AKWQJT 463793620
N Y Y Y Technology Manager Admmt?:gis Others AFQ4F8  35138029.0
N % Y Y Technology Manager Admi[r’j‘s‘zzgﬁ Others AJZYDC  35138029.0
N ' Y Y Technology Manager DeiElese Others AKXXWG  35138029.0

Administration

N ' Y Y Technology et Systems NaN NaN 297853410
Professional

MNaN Y Y Y NaN Blank Title NaN NaN NaN 30246191.0

N Y Y Y NaN Blank Title NaN NaN NaN 29769354.0
Senior

NaN Y Y Y Technology General Technology NaN NaN 35072004.0

Professianal

N Y Y Y Technology Professional Analyst NaN NaN 56975904 0




RESPONSE_TYPE_ROLLUP_LEVEL_2 RESPONSE_TYPE_ROLLUP RESPONSE_TYPE Market_Segment_Band Responses_Creating_Leads Converted_Leads_From_Lead_Creating_Responses

iSeminar

Event Online Events Webshow 500 0 0
Attended

Form Submit Oracle Promotions Or_acle 2000 0 0
Promotions
5 Session

Event Session Attended 2000 0 0

Event Session Session 2000 0 0
- Attended

Event Session Session 2000 0 0

Attended

Whitepaper

Form Submit Whitepaper Downloaded Downloaded 2000 0 0
Event Aftendees  Event Attended 10 0 0
Form Submit Whitepaper Downloaded WllEpeesy 2000 0 0
Downloaded
Event
Event Registered Registered 2000 0 0
Event
Event Tradeshow Aftendees Tradeshow 2000 0 0

Engaged

Analizando el dataset se decidié eliminar aquellas variables que se consideraron no relevantes para
ayudar en la prediccidn, esas variables fueron:

'LEAD_NUMBER' -> debido a que es un nimero Unico por registro.
'RESPONSE_TYPE_ROLLUP_LEVEL_2'-> debido a que se tiene el campo RESPONSE_TYPE siendo mas
granular.

'RESPONSE_TYPE_ROLLUP' -> debido a que se tiene el campo RESPONSE_TYPE siendo mas granular.
'MARKET_SEGMENT_BAND' -> debido a que se tiene el campo Market Segment y se consideré no
apropiado utilizar ambos.

'COMPANY_REVENUE_BAND' -> debido a que se tiene el campo Annual Sales USD y se considerd no
apropiado utilizar ambos.

'RESPONSE_ID' -> debido a que es un numero Unico por registro.

'VANITY_SPECIALITY' -> debido a que se tienen los campos VANITY DEPARTMENT y VANITY LEVEL y se
considerd que con ese nivel de detalle seria suficiente.

Una vez que sélo quedaron aquellos campos (atributos) que se consideraron importantes para utilizar
como variables para predecir las dos métricas (Responses_Creating_Leads y
Leads_Converted_from_Leads_Creating_Responses), se procedio a evaluar si en el dataset existian
valores nulos para las variables predictoras.

Se encontrd que para varias de las variables existian valores NULL. El siguiente listado muestra la
cantidad de registros NULL para cada una de las variables:




COMPANY_KEY 8

COUNTRY 8
REGION 14171
ANNUAL_SALES_USD 143
MARKET_SEGMENT 8
OME_WOICE_INDUSTRY 8
OME_WOICE SEGMENT 8
NUMBER_OF_EMPLOYEES 12
KEY ACCOUNT_FLAG 13567
EMAILABLE_FLAG 8
PHONABLE_FLAG 8
CONTACTABLE_FLAG 8
VANITY_DEPARTMENT 2474
VANITY_LEVEL 8
CHANMEL _MAME 5633
RESPONSE_TYPE 8
Market Segment Band 8
Responses_Creating_leads 8
Converted Leads From Lead Creating Responses 5

Se tomaron diferentes decisiones para cada una de las variables en cdmo resolver los valores NULL:

Para las variables VANITY_DEPARTMENT y CHANNEL_NAME se decidié como valor default
‘Unspecified’ para aquellos casos que son NULL.

Para la variable ANNUAL_SALES_USD se decidié calcular la media y que ese fuese el valor default para
ese campo.

Para la variable NUMBER_OF_EMPLOYEES, dado que sélo fueron 12 casos que se encontraban en
NULL, se consideré como apropiado que el valor que lo reemplace fuera el minimo dentro de los
valores existentes para esa variable.

Para la variable KEY_ACCOUNT _FLAG, ya que es una variable que si la cuenta entra dentro de la
categoria de KEY_ACCOUNT siempre se completa con el valor en Y, se decidié que el valor para los
casos que son NULL sea ‘N’.

Al evaluar la variable REGION se encontrd que todos los casos pertenecian a los paises ESTADOS
UNIDOS DE AMERICA y CANADA, por lo que el valor para esos casos NULL fue ‘NA’.

A su vez, se encontré que las variables VANITY_DEPARTMENT y MARKET_SEGMENT tenian valores
‘Unknown’ por lo que se cambid su valor a ‘Unspecified’.

Para poder aplicar el método de aprendizaje supervisado de clasificacién Random Forest (“consiste en
una gran cantidad de arboles de decision individuales que operan como un conjunto. Cada arbol
individual da una prediccion de clase y la clase con mas votos se convierte en la prediccion del modelo”
Yiu (2019)), se necesito realizar un encoding de las variables categdricas. Para aquellas que eran flags,
KEY_ACCOUNT_FLAG, EMAILABLE_FLAG, PHONABLE_FLAG y CONTACTABLE_FLAG se realizé un Ordinal
Encoding, esto es, como sdlo contiene 2 valores Y o N, el valor Y se transformd en 1y el valor N en O.

“Para aquellas variables categéricas donde no existe una relacidn ordinal, realizar un Ordinal Encoding




puede no ser suficiente, en el mejor de los casos, o engafioso para el modelo.

Si se realiza una relacién ordinal a través de un Ordinal Encoding y se permite que el modelo asuma un
orden natural entre categorias puede dar como resultado un rendimiento pobre en performance o
resultados inesperados.” Brownlee (2020).

Para las variables del dataset, se puede aplicar One-Hot Encoding, donde se elimina la variable
representada como entero y se agrega una nueva variable binaria para cada valor entero Unico en la
variable.

Las variables que tuvieron que ser modificadas a través del One-Hot Encoding fueron:

REGION, MARKET_SEGMENT, ONE_VOICE_INDUSTRY, ONE_VOICE_SEGMENT, VANITY_DEPARTMENT,
VANITY_LEVEL, CHANNEL_NAME, RESPONSE_TYPE.

Finalmente, el dataset modificado quedd con 119 variables. 117 variables predictoras y 2 variables a
predecir.

COMPANY_KEY ANNUAL_SALES_USD NUMBER_OF_EMPLOYEES KEY_ACCOUNT_FLAG EMAILABLE_FLAG PHONABLE_FLAG CONTACTABLE_FLAG Market_Segment_Band Responses_Creating_Leads

0 58620980099 7.062920e+08 1900.0 0 1 1 1 500 0
1 91994225099 9.415000e+09 377.0 0 1 1 1 2000 0
2 45783157499 1.444477e+10 2800.0 0 1 1 1 2000 0
3 45783157499 1.444477e+10 2800.0 0 1 1 1 2000 0
4 45783157499 1.444477e+10 2800.0 0 1 1 1 2000 0
21484 80544238499 1.024100e+10 26662.0 0 1 1 1 2000 0
21485 33200299699 2.000000e+07 31.0 0 1 1 1 10 0
21486 80544238499 1.024100e+10 26662.0 0 1 1 1 2000 0
21487 50944087399 2.300000e+10 35000.0 0 1 1 1 2000 0
21488 54971480699 4.500000e+10 68829.0 0 1 1 1 2000 0

21489 rows x 119 columns
Se analizé la ocurrencia de las variables a predecir:
“Responses_Creating_Leads”

De un total de 21489 registros, 15297 tienen valor 0 y 6192 tienen valor 1.

e 15297
1 6192

Eso es un 71.19% de las ocurrencias tienen un valor O y el 18.81% tiene valor 1.
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También se analizé la ocurrencia de los canales utilizados en las camparias agrupados por estas mismas
para esta variable a predecir:

CHANMNEL _MAME

Company websites - Tracked 1129
Email Tracked 3392
External websites - Tracked 129
Others 18418
Sales eVite 638
Social Natural 15a
Unspecified 5633

Como se observa del total, la mayor parte de los canales son “Others” y “Unspecified”. Pero de
aquellos identificados las campafias por email es la que tiene mas ocurrencias, siendo 3392 registros.

CHANNEL_NAME Avg_of_Responses_Creating_Leads

0 Company websites - Tracked 0.052539
1 Email Tracked 0.157848
2  External websites - Tracked 0.006003
3 Others 0.484806
< Sales eVite 0.029690
5 Social Natural 0.006980
6 Unspecified 0262134




Del total del dataset las campafias hechas por email son el 15,78% de ellas.

También se agruparon los registros del dataset por canal y por la métrica Responses Creating Leads:

CHAMMNEL _NAME Responses Creating lLeads
Company websites - Tracked %) 611
1 518
Email Tracked 5] 2583
1 889
External websites - Tracked @ a7
1 32
Others 5] 5865
1 4553
Sales eVite %) 484
1 154
Social Matural 5] 184
1 46
Unspecified ] 5633

Como se observa en la imagen se tiene para cada uno de los canales, cuantos registros pertenecen
para el valor 0, no se creé una Lead, y cuantos pertenecen al valor 1, se logrd crear una Lead.

Analizando los valores para cada canal, se obtiene lo siguiente:

Para el canal “Company websites — Tracked”, el 45.88% se convierte en Lead, para “Others” el 43.70%,
para “Social Natural” el 30.67%, para el canal “Email Tracked” el 26.21%, para “External websites —
Tracked” el 24.81%, para “Sales eVite” el 24.14%.

“Leads_Converted_from_Leads_Creating_Responses”
De un total de 21489 registros, 21351 tienen valor 0 y 138 tienen valor 1.

Eso es un 99.35% de las ocurrencias tienen un valor 0 y el 0.64% tiene valor 1.
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Debido a este analisis de las variables a predecir, por un lado “Responses_Creating_Leads” y por el otro
“Leads_Converted_from_Leads_Creating_Responses” y dado que para que la segunda sea factible de
gue tenga un valor 1 (la lead se convirtié en una oportunidad) si o si la anterior variable tiene que ser 1,
se decidio crear un segundo dataset a partir del ya obtenido luego de realizar todas las modificaciones
anteriormente explicadas.

El segundo dataset tiene como requisito que la variable “Responses_Creating_Leads” sea 1. Por lo
tanto, tiene una cantidad de registros de 6192.

A partir de la divisidon de los dos datasets se siguié con el siguiente esquema para poder analizar y
predecir las dos métricas a través del modelo de random forest:

PRESPONSES CREATING
LEADS

SUBSET TRAINING MODELC ¢
HYPERPARAMETER TUNITUG

B & X @

/ RESPONSES RAUDOM FOREST EVICUREIOU WOELD PREDICCION
DATASET ORIGINAL A s ObaL

—
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LEADS COMVERTED
FROM LEADS CREATING
RESPONSES
SUBSET
TRAINING MODELO ¢
HYPERPARAMETER TUNING

@
LEADS CONVERTED EVALUACTON MODELO

RAUDOM FOREST
MODEL

PREDICCION

Donde la prediccion final de una se aplica a la prediccion de la otra y finalmente a la obtencion de los
resultados de aquellas oportunidades creadas, como se muestra en el diagrama debajo:
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A su vez, se eliminé del primer dataset la variable
“Leads_Converted_from_Leads_Creating_Responses” ya que no iba a ser utilizada.

Para el caso del segundo dataset, también se analizé la ocurrencia de los canales utilizados en las
campafas agrupados por estas mismas para esta variable a predecir:

CHANNEL _MNAME

Company websites - Tracked 518
Email Tracked 889
External websites - Tracked 32
Others 4553
S5ales =Vite 154
Social Natural 46

Como se observa del total, la mayor parte de los canales son “Others” y “Email Tracked”, siendo para
esta ultima, la cantidad de 889 registros.




CHANMNEL_NAME Avg_of_Converted_Leads_From_Lead_Creating_Responses

0 Company websites - Tracked 0.083656
1 Email Tracked 0.143572
2  External websites - Tracked 0.005168
3 Others 0.735304
4 Sales eVite 0.024871
5 Social Natural 0.007429

Del total, el 14.35% de los registros son de campafias de “Email Tracked”.

Se agruparon los registros del dataset por canal y por la métrica Converted Leads from Lead Creating
Responses:

CHAMMNEL _MNAME Converted lLeads From_Lead Creating Responses
Company websites - Tracked 5] 511
1 7
Email Tracked 5] 847
1 42
External websites - Tracked 8 32
Others g 4469
1 84
Sales eVite 5] 153
1 1
Social Natural 5] 42
1 4

Como se observa en la imagen se tiene para cada uno de los canales, cuantos registros pertenecen
para el valor 0, la Lead no se convirtié en una Oportunidad, y cuantos pertenecen al valor 1, se logré
convertir en una Oportunidad.

Analizando los valores para cada canal, se obtiene lo siguiente:

Para el canal “Social Natural”, el 8.7% se convierte en oportunidad, para “Email Tracked” el 4.72%, para
“Others” el 1.84%”, para “Company websites — Tracked” el 1.35%, para “Sales eVite” el 0.65% y para
“External websites — Tracked” el 0%.

Como se pudo observar, en ninguna de las dos variables a predecir, las campafias de email fueron las
gue peor performance tuvieron para ambas métricas. En el caso de la métrica “Responses Creating
Leads”, las campanas enviadas a través de email fueron las 4tas en conversion de Leads, y en el caso de
la métrica “Converted Leads from Leads Creating Responses” es el segundo canal en las campafias que
mas convierten Leads en Oportunidades.

Como se menciono anteriormente el método de clasificacion utilizado fue Random Forest utilizando la
libreria Scikit-learn en Python. Asi, primeramente se dividieron ambos datasets en features




(conteniendo todas las variables predictoras) y target(conteniendo la variable a predecir) para luego
proceder a dividir ambos datasets en un conjunto de train y un conjunto de test, teniendo como
tamano del conjunto de testeo un 30% del mismo y 70% del conjunto de entrenamiento.

Como menciona Navlani (2018):
“El método de clasificacion Random Forest trabaja de la siguiente manera:

1) Selecciona muestras random del dataset.

2) Construye un arbol de decisidon para cada muestra y obtiene un resultado de prediccién de cada
arbol de decision.

3) Vota para cada resultado de prediccion.

4) Selecciona el resultado predicho con mas votos como la prediccién final.”
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Tree Tree
2 000 n
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\\
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Prediccion de la variable “Responses_Creating_Leads”

Modelo Base

Para la prediccién de la primera variable se ejecuté el método utilizando como base los pardmetros
n_estimators (cantidad de arboles) = 10 y random_state (semilla) = 25.

La precisién de esta primera ejecucién fue de un 89.65%. Realizando una matriz de confusidn
(herramienta para evaluar el desempefio del algoritmo de clasificacion, dando una mejor idea de cémo
estd clasificando, a partir de un conteo de los aciertos y errores de cada una de las clases en la
clasificacidn) se obtienen los siguientes valores:




Confusion Matrix for Random Forest Model
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Donde, analizando, el 93% de los casos que la variable era 0 lo acerté y el 82% de los casos donde la
variable era 1 predijo que era 1.

También se evalud un reporte de clasificacidon, donde se obtiene mas detalle de la performance del
algoritmo:

precision recall fl-score support

b'e’ 8.93 8.93 8.93 4594

b*1" 0.82 8.82 8.382 1853
accuracy a.98 6447
macro avg e.87 8.87 a.87 6447
weighted avg 8.98 8.9e a8.98 6447

Para entender un poco mejor lo que nos dice el reporte de clasificacion se explica que significa cada una
de sus métricas:

Precision es el nimero de valores correctamente identificados de una clase dividido por todas las veces
gue el modelo predijo esa clase. En el caso de nuestra variable, la puntuacion de precision seria el
numero de 1 correctamente identificados dividido por el niumero total de veces que el clasificador
predijo 1, correcta o incorrectamente.

Recall es el nimero de valores de una clase que el clasificador identificé correctamente dividido por el
numero total de valores de esa clase. Para los 1, este seria el nimero de 1 reales que el clasificador
identificod correctamente como tales.

La puntuacién F1 es un poco menos intuitiva porque combina Precision y Recall en una sola métrica. Si
Precision y Recall son altas, F1 también lo sera. Si ambos son bajos, F1 sera bajo. Si uno es alto y el otro




bajo, F1 serd bajo. F1 es una forma rdpida de saber si el clasificador es realmente bueno para identificar
valores de una clase o si estd encontrando atajos.

Entonces teniendo en cuenta el valor a predecir que nos importa que es el 1, tuvimos lo siguiente para
nuestro algoritmo base:

Un accuracy del 89.65%, el 82% de las veces que predijo nuestro valor 1 lo acertd y las métricas Precision,
Recall y F1 también en 82%.

Si planteamos que vamos a poder predecir el 82% de las veces cuando una response se convierta en Lead
es un valor muy bueno.

Si bien la performance del algoritmo no fue mala, existe la posibilidad de ejecutar los hiperparametros
gue puedan ayudar a obtener una mejor performance incluso.

Para eso, se recurrié a dos tipos de hyperparameters:

Random Search Hyperparameters: donde de manera random se van combinando diferentes valores de
los parametros que el algoritmo de Random Forest puede tomar y devuelve el que obtiene mejor
performance.

Grid Search with Cross Validation: una vez utilizado Random Search, el rango de valores a poder usar
para los parametros se reduce y con Grid Search se obtienen dentro de esos valores reducidos para los
pardmetros, la mejor combinacidn.

Random Search Hyperparameters

Utilizando Random Search, se obtuvo que los mejores valores para los parametros eran los siguientes:

rf random.best params_

{'bootstrap': False,
‘max_depth': 78,
‘max_features’': 'sgrt’,
‘'min_samples_leaft': 1,
‘min_samples_split': 5,
‘n_estimators’: 1577}

Ejecutando el algoritmo de Random Forest con estos parametros, mas la semilla en 25, se obtuvieron los
siguientes resultados:

La precisidon de la segunda corrida del algoritmo fue de 90.45%. Si analizamos la matriz de confusion
obtenida:




Confusion Matrix for Random Forest Model

0.9

True label

-0.4

-0.3

-0.2

-0.1
Q A
Predicted label

Se puede observar que para el valor que nos importa de nuestra variable a predecir, el 1, el 84% de las
veces el algoritmo acerté que iba a ser un 1.

El reporte de clasificacion:

precision recall fl-score support

b'e’ 2.94 8.93 8.93 4594

b'1l" .83 g.54 8.84 1853
accuracy g.9a 6447
macro avg 2.88 g8.89 .88 6447
weighted avg 2.9 8.9 g.9a 6447

Donde se puede observar que para la métrica de Precision se obtiene un 83%, para Recall 84% y para F1-
score 84% para el valor 1.

Nuestro nuevo algoritmo mejord con respecto a la primera corrida con valores de los parametros base.

Grid Search with Cross Validation

Para la corrida de Grid Search with Cross Validation se obtuvo que los valores optimos para los
parametros fueron:




grid_search.best_params_

{'bootstrap': False,
'max_depth': 88,
‘max_features’': 3,
‘'min_samples leaf’': 1,
‘'min_samples split': 5,
'n_estimators’: 2108}

Ejecutando el algoritmo de Random Forest con estos pardmetros, mas la semilla en 25, se obtuvieron los
siguientes resultados:

La precision de la tercera corrida del algoritmo fue de 90.20%. Si analizamos la matriz de confusién
obtenida

Confusion Matrix for Random Forest Model
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Se puede observar que para el valor que nos importa de nuestra variable a predecir, el 1, el 83% de las
veces el algoritmo acerté que iba a serun 1.

El reporte de clasificacion:

precision recall fl-score support

b'e 9.93 .93 8.93 4594

b*1 .83 8.83 8.83 1853
accuracy 2.98 6447
macro avg 2.88 .38 8.88 6447
weighted avg 2.98 8.9@ 2.98 6447

Donde se puede observar que para la métrica de Precision se obtiene un 83%, para Recall 83% y para F1-
score 83% para nuestro valor de 1.




Nuestro nuevo algoritmo mejord con respecto a la primera corrida con valores de los parametros base,
pero no asi con respecto a Random Search.

Comparacion de modelos

Si se comparan los 3 modelos ejecutados para la prediccidon de nuestra variable
“Responses_Creating Leads”:

Mcdel Accuracy N_Arboles Precision Recall F1_Score

0 Base 89.65 10 82 82 82
1 Best_Random_Search 90.45 1577 83 84 84
2 Best_Grid_Search 90.20 2100 83 83 83

Se puede observar que con respecto al modelo “Base”, el accuracy del modelo Best_ Random_Search
mejora en un 0.8% y el accuracy del modelo “Best_Grid_Search” mejora en un 0.55%.
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Con respecto a F1_Score, que combina a Precision y Recall, el modelo de “Best_Random_Search”

obtiene el valor mas alto con un 84%, 2 puntos mas que el modelo Base (82%) y un punto mas que el
modelo “Best_Grid_Search” (83%).




F1_Score Comparison

F1_Score (%)

Prediccion de la variable “Converted_Leads_From_Lead_Creating_Responses”

Modelo Base

Para la prediccion de la segunda variable se ejecuté el método utilizando como base los pardmetros
n_estimators (cantidad de arboles) = 10 y random_state (semilla) = 10.

La precision de esta primera ejecucion fue de un 98.12%. Realizando la matriz de confusidn se obtienen
los siguientes valores:




Confusion Matrix for Random Forest Model
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Donde, casi el 99,72% de los casos que la variable era 0 lo acertd y el 38% de los casos donde la variable
era 1 predijo que era 1.

Con respecto al reporte de clasificacién, donde se obtiene mds detalle de la performance del algoritmo:

precision recall fl-score support

b'@ 8.98 1.68 8.99 1818

b'1l 8.78 a.38 8.51 43
accuracy @.98 1858
macro avg 8.388 8.69 8.75 1353
weighted avg 8.98 @.98 8.93 1358

Para el valor 1, se obtuvieron los siguientes resultados para el algoritmo base:

Un accuracy del 98.12%, el 38% de las veces que predijo nuestro valor 1 lo acertd y las métricas Precision,
Recall y F1 78%, 38% y 51% respectivamente.

En este caso, el 51% de las veces que una Lead se convierta en una Oportunidad vamos a poder
predecirlo. Si bien un 51% no es un valor alto, para el negocio poder predecir en ese valor una

oportunidad equivale a poder enfocar a los vendedores en esos clientes para concretar la compra o
adquisicién de un servicio.

Para la variable “Converted_Leads_From_Lead_Creating_Responses” se ejecutaron modelos con
hiperparametros:

Random Search Hyperparameters




Utilizando Random Search, se obtuvo que los mejores valores para los pardmetros eran los siguientes:

rf_random.best _params_

{'bootstrap’: False,
'max_depth': 100,
'max_features': ‘'sqrt’,
'min_samples_leaf': 1,
'min_samples_split': 5,
'n_estimators': 733}

Ejecutando el algoritmo de Random Forest con estos parametros, mas la semilla en 10, se obtuvieron los
siguientes resultados:

La precision del algoritmo fue de 98.28%. Si analizamos la matriz de confusién obtenida:

Confusion Matrix for Random Forest Model
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Se observa que en el caso de los valores 0, el 99.89% de las veces acierta. Para el valor que mas importa
de nuestra variable a predecir, el 1, el 38% de las veces el algoritmo acertd que iba a ser un 1.

El reporte de clasificacion:

precision recall fl-score support

b'e 8.98 1.e8 @.99 1818

b'1l 2.98 8.38 @.53 48
accuracy 8.98 1858
macro avg 2.94 8.69 8.76 1858
weighted avg 2.98 8.98 8.98 1858

Donde se puede observar que para la métrica de Precision se obtiene un 90%, para Recall 38%y para F1-




score 53% para el valor 1.

En este caso comparando contra el modelo base, el accuracy no mejord, se mantuvo, pero si mejoraron
los valores de precision, recall y f1-score.

En este caso, el nuevo algoritmo mejoré con respecto al modelo base.

Grid Search with Cross Validation

Para la corrida de Grid Search with Cross Validation se obtuvo que los valores optimos para los
parametros fueron:

grid search.best _params_

{'bootstrap’': False,
‘max_depth': 8@,
‘max_features': 2,
‘min_samples_leat": 1,
‘min_samples_split': 3,
'n_estimators’: 1886}

Ejecutando el algoritmo de Random Forest con estos pardmetros, mas la semilla en 10, se obtuvieron los
siguientes resultados:

La precision de la tercera corrida del algoritmo fue de 98.33%. Si analizamos la matriz de confusion
obtenida

Confusion Matrix for Random Forest Model
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Se puede observar que para el valor que nos importa de nuestra variable a predecir, el 1, el 40% de las




veces el algoritmo acertd que iba a ser un 1.

El reporte de clasificacion:

precision recall fl-score support

b'a’ 9.98 1.0 @.99 181@

b'1l" Q.98 8.48 @.55 43
accuracy 0.98 1858
macro avg .94 8.7@ .77 1858
weighted avg 8.98 8.98 8.98 1858

Donde se puede observar que para la métrica de Precision se obtiene un 90%, para Recall 40% y para F1-
score 55% para el valor 1 a predecir.

El nuevo algoritmo mejoré con respecto a las dos corridas previas (modelo base y modelo con
parametros de random search).

Comparacion de modelos

Si se comparan los 3 modelos ejecutados para la prediccion de nuestra variable
“Converted_Leads_From_Lead Creating_Responses”:

Model Accuracy N_Arboles Precision Recall F1l-Score

Base 98.22 10 78 38 51
Best_Random_Search 98.28 733 90 38 53
Best_Grid_Search 98.33 1000 90 40 55

Se puede observar que con respecto al modelo “Base”, el accuracy del modelo Best_ Random_Search
mejora en un 0.06% y el accuracy del modelo “Best_Grid_Search” mejora en un 0.11%.
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Con respecto a F1_Score, que combina a Precision y Recall, el modelo de “Best_Grid_Search” obtiene
el valor mads alto con un 55%, mientras que “Best_Random_Search” 53% y el modelo base 51%.

F1-Score Comparison

F1-5core (%)




Conclusiones

El objetivo del presente trabajo final fue desarrollar un modelo predictivo que contenga un algoritmo de
Machine Learning que permitiera mejorar la performance de las métricas Responses Creating Leads y
Converted Leads From Lead Creating Responses para poder generar mds engagement por parte de los
clientes en las camparias lanzadas por la empresa de servicios y productos informaticos a través de los
diferentes canales.

El andlisis realizado permite entender cuales fueron los canales que mejor performance tuvieron en el
ultimo tiempo, dandole la posibilidad al equipo de Marketing de poder decidir para futuras campafias de
enfocarse en uno o varios canales o de prescindir de uno de ellos dado que no se logran porcentajes
altos de conversiones, como por ejemplo en el caso de la variable “Converted Leads from Lead Creating
Responses” donde el canal “External websites — Tracked” obtuvo el 0% de conversiones a oportunidades.
El canal de “Email Tracked” que fue el que se pensaba que obtenia peor performance de todos, en el
caso de la métrica “Responses Creating Leads” era el 4to canal en obtencién de conversién y en el caso
de la métrica “Converted Leads from Lead Creating Responses” fue el 2do canal con mejor conversion.

Con respecto al estudio de la métrica “Responses Creating Leads” se evaluaron 3 modelos, Random
Forest, Random Forest con Random Search y Grid Search with Cross Validation, de los cuales se obtuvo
gue el que mejor performance obtuvo en predecir si una respuesta del cliente se convertird en Leads o
no, fue el algoritmo Random Forest con Random Search Hyperparameters, donde se logrd un accuracy
del 90.45% y que en el 84% de las veces poder acertar que una Response se convertira en una Lead.

Con respecto a la métrica “Converted Leads from Lead Creating Responses”, también se evaluaron 3
modelos, donde el que mejor performance obtuvo fue “Grid Search with Cross Validation”, obteniendo
un 98.33% de accuracy, y pudiendo en el 55% de las veces poder acertar cuando una Lead se convertird
en Oportunidad.

Los valores obtenidos para ambas métricas, 90.45% y 84% para accuracy y fl-score para “Responses
Creating Leads”, y 98.33% y 55% en el caso de la métrica “Converted Leads from Lead Creating
Responses” son valores muy buenos para el caso puntual del negocio dado que aportan la posibilidad de
mejorar el rendimiento de las campaias y para los vendedores el modelo ayudara a poder identificar
apropiadamente las Leads que deberdn atender prioritariamente, como a su vez entender que
caracteristicas de las Leads son las que ayudan a convertir con mayor efectividad. Esto permitira al area
a que el sistema aprenda a que en las proximas campanas un tipo de Leads especificas van a ser aquellas
en las que se debe enfocar el drea de ventas primeramente sabiendo que es factible en un 84% para la
métrica “Responses Creating Leads” y en un 55% para la métrica “Converted Leads from Lead Creating
Responses” conviertan respectivamente en Leads y en Oportunidades con modelos con un accuracy del
90.45% y un 98.33% respectivamente.

Esta investigacidn es un primer paso para poder mejorar la performance de las campanas de Marketing
dentro de la empresa, dejando abierta la posibilidad a seguir analizando otras posibles variables que
jueguen un rol importante en obtener una mejor conversiéon de Leads y Oportunidades, cémo por




ejemplo sumar la informacién de quien es el vendedor para cada caso, para asi poder analizar su
performance histérica, entender si ha logrado los objetivos y poder por ejemplo atacar esta variable
mejorando sus soft skills.
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