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1. Introduccion

La ciencia de datos y el big data se han desarrollado principalmente en el
sector privado, donde se han implementado técnicas estadisticas y de machine
learning que han permitido el aumento de los beneficios econémicos y una mayor
eficiencia en el uso de recursos en las empresas.

El sector social en Argentina, conformado por organizaciones sin fines de
lucro, puede beneficiarse con la aplicacion de las nuevas tecnologias vinculadas a
los datos de manera tal que también les permitan mejorar sus procesos internos
y generar mayor impacto.

En este sentido resulta relevante explorar la aplicacién de modelos de machine
learning a probleméticas del sector social.

Donaronline.org es una sociedad de la sociedad civil (OSC) de Argentina que
presta servicio a otras OSC ayudandolas a gestionar el cobro de donaciones en
linea con tarjeta de crédito o débito.

La recopilacién sistemética de datos referidos a las donaciones recibidas y
de las OSC beneficiarias permiten entrenar un modelo de machine learning para
predecir la cancelacién de donaciones.

Un modelo que prediga la cancelacién de donaciones permite a las organiza-
ciones sin fines de lucro identificar a los donantes a los que dirigir campanas de
retencién de donaciones. Por otro lado, da visibilidad respecto de los aspectos
que una organizacién sin fines de lucro debe tener en cuenta para disminuir el
riesgo de perder donaciones.

2. Estado de la cuestién

El desafio de retener clientes (en el caso del sector privado) o donantes (en
el caso del sector social) ha permitido el desarrollo de distintas herramientas
estadisticas con el objetivo de generar alertas tempranas de una probable baja
de la compra o donacion.

En el caso del sector social, retener donantes es relevante para mantener
fondos estables para poder financiar los proyectos que llevan a cabo (Barber
(4); Bennet (5)).

La incorporacién de técnicas de machine learning para resolver estos pro-
blemas y especificamente en el sector social es mas incipiente. En este sentido
Althoff (3) estudian los factores que inciden en que los donantes se mantengan
en la plataforma de financiacion colectiva. Detectan que la distancia geogréfica
entre el donante y la organizacion a la que ayudan es significativa para definir si
volveran a donar. También la cantidad de datos que el donante brinda respecto
de si mismo esta relacionada con la voluntad de volver a donar y la comunicacién
del impacto de la donacién es crucial para aumentar la fidelidad. Para predecir la
probabilidad de que vuelva a donar, los autores modelan una regresion logistica
con un resultado de 0.74 de AUC de la curva ROC.

Schetgen (9) analiza la importancia del uso de las redes sociales por parte de
las Organizaciones sin fines de lucro como herramienta para comprender mejor



las caracteristicas de sus donantes. En este trabajo se generan tres modelos con el
objetivo de predecir la probabilidad de que una persona que es fan en Facebook
se convierta en donante de la organizacion. El algoritmo que mejor resultado
arroja es random forest con un AUC de 0.66.

En cuanto a los motivos que llevan a los donantes a mantener su donacion
son diversos. A. (2| [1l); Sargeant A. (8)) identifican factores importantes para la
retencién de donantes incluyendo la construccién de relaciones, la comunicacién
del impacto, la confianza, el compromiso, la satisfaccién y la participacién del
donante en las actividades que lleva a cabo la organizacién.

Lu (7)) analizan la aplicacién de andlisis de supervivencia para estimar el valor
de vida de los clientes de una empresa de telecomunicaciones. Utilizan el anélisis
de supervivencia para modelar una regresién logistica, validan los resultados
eligiendo un determinado momento en el futuro y ordenando las probabilidades
de supervivencia predichas por el modelo para cada uno de los clientes. Luego,
agrupan los casos en deciles y encuentran que los tres primeros deciles contienen
el 74 % de los clientes que sobreviven (siguen siendo clientes) al tercer mes.

En el trabajo de Africa Perianez and C. (L0)) se aplica un ensamble de arboles
de andlisis de supervivencia para predecir el tiempo que pasara hasta que un
jugador de un juego online abandone la plataforma. Se comparan la utilizacién
de técnicas tradicionales de andlisis de supervivencia como la regresién Cox con
un ensamble de arboles de andlisis de supervivencia obteniendo un error de
prediccién (Integrated Brier Score de 0.158) para el segundo método y un error
de 0.169 (IBS) utilizando una regresién Cox.

3. Planteamiento del problema

3.1. Operaciones de Donaronline

Donaronline.org es una organizacién de la sociedad civil de Argentina que
presta servicios a otras organizaciones sin fines de lucro (OSC u ONG) en Améri-
ca Latina, ayudandolas a gestionar las donaciones con tarjeta de crédito y débito
que reciben, simplificando al méximo posible el proceso, desde la intencién de la
donacién hasta que la misma llega a la organizacion.

En el caso de Argentina las donaciones se gestionan a través de dos canales:
Mercadopago y CentralPos.

Donaronline recauda un aporte mensual del 2,7 % por cada transaccién efec-
tiva que la ONG recibe y que fue realizada a través de DonarOnline. Si la ONG
recibe una donacién mensual menor o igual a $ 2000 o U$S 112 los servicios de
la plataforma Donaronline son gratuitos.

3.2. Proceso de donacion

El donante prospecto ingresa a la pagina web de la ONG o a un enlace web
compartido en redes sociales y es redirigido a una pégina web de Donaronline
que contiene el formulario. En el mismo, completa datos personales tales como



nombre, apellido, DNI, domicilio, e-mail, entre otros, ademéas de los datos del
método de pago: tarjeta de crédito o débito.

Una vez completado el formulario, se re-direcciona al donante a una pagina
web en la que se agradece la donacién y se invita al donante a compartir un
mensaje en redes sociales, invitando a otras personas a donar a la ONG.

Adicionalmente, el donante recibe un correo electrénico con los detalles de
la donacién y un mensaje personalizado por cada ONG en el que detalla las
actividades que realiza la organizacion y un agradecimiento.

3.3. Problema

Donaronline cuenta con datos de las donaciones que reciben las ONGs que
realizan campanas a través de su pagina web. Actualmente, se almacenan los
datos de todo el proceso por el que atraviesa el donante: desde que el poten-
cial donante ingresa al sitio web de las ONGs hasta que se vuelve efectiva la
transaccién monetaria.

Estos datos se registran con el fin de mantener una trazabilidad del proceso
de donacién y de facilitar la infraestructura y la gestién del cobro a las ONG.

Existe un potencial de mejora y enriquecimiento del servicio ofrecido por
Donaronline, basado en el desarrollo de productos de analisis de esos datos y de
identificacién temprana de posibles cancelaciones de donaciones. El objetivo es
que la prediccion pueda ser utilizada por las ONGs para campanas de fidelizacién
y comunicacién temprana que permitan disminuir la cantidad de donaciones
perdidas.

3.4. Modelo de datos

Donaronline utiliza un modelo de datos relacional.

La tabla de hechos (donations) almacena todas las intenciones de donacién
que se registran a través del formulario en internet.

La tabla donations se relaciona con la tabla donors en las que se almacenan
todos los datos personales que las personas ingresaron en el formulario de do-
nacién. Ademds, se registra si el donante compartié en redes sociales (Facebook
o Twitter) un mensaje que invita a otras personas a donar a la causa a la que
acaba de contribuir (Esta acciones quedan registradas en la tabla shares).

Las tablas payment_methods y payment_transactions contienen los pagos re-
cibidos y rechazados de cada donacién.

La tabla campaigns contiene los datos de la campana a la que el donante esta
contribuyendo. Para cada campana, en la tabla analytics, se registran todos los
ingresos que hubo al formulario (ya sea que se hayan convertido en donacién o
solo visita) y la pagina desde donde fueron direccionados al formulario: Facebook,
busqueda de Google, Pagina web de DonarOnline o pagina web de la ONG.

Las campanas son llevadas a cabo por las organizaciones cuyos datos se
almacenan en la tabla organizations. La categoria a la que la ONG pertenece
(medio ambiente, pobreza, ninez, entre otras) se almacena en las tablas tags y



tagging. Por otro lado, los usuarios con perfiles con permiso para administrar
las campanas de las ONGs se almacenan en la tablas users y profiles. La tabla
versions contiene informacién respecto de los cambios que los usuarios hicieron
tanto en los perfiles de la ONG a la que representan como en la actualizacion de
los datos de sus donantes.

> amount DECIMAL(10,2)
> amount_name VARCHAR(255)
> one_time TINYINT(1)

> slug VARCHAR(255)
> enabled_at DATETIME
> discarded_at DATETIME

pr— v ] campaigns v
:i'alm(n) ) anaiyes z e
i INT(11) > uuid VARBINARY(36)
> place VARCHAR(255) > campaign_id INT(11) . slug VARCHAR(255)
> extemal id VARCHAR(255)  action VARCHAR(255) > ¥io VARGHAR(255)
O data MEDIUMTEXT OdataMEDWUMTEXT L, 41 © description MEDIUMTEXT
> campaign_id INT(11) > referral VARCHAR(1024) . organization_id INT(11)
> donor_id INT(11) > created_at DATETIME > default TINV;NT(\)
> created_at DATETIME  updated_at DATETIME * allow_custom_amount TNYINT(Y)
e = > > allowed_recurence MEDIUMTEXT
e > analytics_config MEDIUMTEXT
}‘Z |~~~ — S © thanks_email MEDIUMTEXT
| | > thanks_message MEDIUMTEXT
1 : > deleted_at DATETIME
T |  created_at DATETIME
"] donors v | 4 more.
id INT(11) : o
> uuid VARBINARY/(36) | N4
> token VARCHAR(255) : JI
> street_address VARCHAR(255) ] donations v | |
> city_address VARCHAR(255) i INT(11) : *
 state_address VARCHAR(255) > uuid VARBINARY(36) | ] organizations v
> zipcode_address VARCHAR(255)  token VARCHAR(255) | id INT(11)
> country_address VARCHAR(255)  campaign._id INT(11) : > uuid VARBINARY/(36)
> occupation VARCHAR(255)  donor_id INT(11) | > token VARCHAR(255)
8 more  cumency VARCHAR(255) : > vauk_data LONGTEXT
> | > name VARCHAR(255)
|
|
|
|

"] payment_methods v > monthly INT(11) e
W INTI1Y + repettons INT(11) . ready_for_enabling TINYINT(1)
> uuid VARBINARY(36) > enable_until DATETIME 9 blo MEDIUMTEXT
> donation_id INT(11) > ip VARCHAR(255) legal_name VARCHAR(255)
> card_method_id VARCHAR(255) > risk_moasure INT(11) > uid_type VARCHAR(255)
> deleted_at DATETIME > risk_data MEDIUMTEXT Jmaore
> created_at DATETIME . standby_at DATETIME L2
> updated_at DATETIME > deleted_at DATETIME T
Gonations_id INT(11)  updated_at DATETIME |
donations_organizations_id INT(11) 2mone [
> o }
L
A
] tags v
L v id INT(11)
HINT(11) > name VARCHAR(255)
. token VARCHAR(255)

. taggings_count INT(11)
 organization_id INT(11)  organizations_id INT...
verified TINYINT(1)

] payment_transactions v >
> roles_mask INT(11) -

id INT(11)
> status VARCHAR(255) »login_count INT(11) F
> status_detall VARCHAR(1024) 0 more. }
> amount DECIMAL(10,2) > ]
> collected_amount DECIMAL(10,.2) 3 |
> payment_method_id INT(11) *
> payment_processor_id INT(11) =] profiles v ] versions v ] taggings v
> payment_batch_id INT(11) i@ INT(11) i INT(11) @ INT(11)
> gateway_name VARCHAR(255) . first_name VARCHAR(255) > ftem_type VARCHAR(191)  tag_id INT(11)
—_— > last_name VARCHAR(255) > ftem_id INT(11) > taggable_id INT(11)
s > user_id INT(11) 2 user_id INT(11) > taggable_type VARCHAR(255)
 telophone VARCHAR(255) > event VARCHAR(255) > tagger.id INT(11)
> celiphone VARCHAR(255) O diff MEDIUMTEXT > tagger_type VARCHAR(255)
> timezone VARCHAR(255) 2 comment VARCHAR(255) > context VARCHAR(128)
 created_at DATETIME > remote_address VARCHAR... . created_at DATETIME
> updated_at DATETIME smore
> > >

Figura 1: Modelo de datos



4. Solucion

El objetivo es determinar si un modelo de machine learning permite predecir
la cancelacion de donaciones mensuales en las ONG.

Se construye un conjunto de datos basado en ventanas temporales que abarca
desde 30 de Noviembre de 2012 hasta 23 de Julio de 2018 para poder entrenar
y evaluar distintos modelos.

Se generan modelos con tres algoritmos y distintas combinaciones de hiper-
parametros.

Las métricas empleadas para evaluar los resultados son el area debajo de la
curva ROC y el valor-F.

4.1. Conjunto de datos de entrenamiento

El conjunto de datos de entrenamiento contiene los datos a nivel donacién
de la tabla donations y agrega informacién de sus tablas relacionadas.

La variable a predecir es la baja de la donacién, para eso se consideran solo
las donaciones con recurrencia mensual. Esta variable toma valor 1 si la donacién
fue dada de baja y 0 en caso contrario.

El conjunto de entrenamiento contiene 233 variables contenidas en las ca-
tegorias que se describen a continuacién. El anexo contiene méas detalle de las
variables generadas.

Variables relativas a la donaciéon Los datos que surgen del formulario de
donacién tales como la organizacién, campana a la que esta contribuyendo y
el monto mensual a contribuir. Ademads se generan los campos de dia, horario
de donacién y una variable binaria para identificar si la fecha de registro de
donacién fue en la primera o segunda quincena del mes.

Variables relativas a los donantes Los registros de la tabla donors se utilizan
para generar variables binarias que indiquen si el donante ha completado sus
datos de teléfono y celular, si la ONG a la que contribuye ha actualizado sus datos
personales y la cantidad de dias transcurridos desde la ultima actualizacién.
Ademés se contabilizan la cantidad de campos completados por el donante.

Variables relativas a la campaina Estas variables consideran la duracién (en
dfas) de la campana, una variable binaria que indica si se envia un mensaje de
agradecimiento a los donantes por su registro en el formulario de donacién y las
variables relativas a los datos que surgen de la tabla analytics.

Se generan variables relativas a la cantidad de trafico web del formulario de
donacién de cada campana proveniente de cada uno de los canales (Facebook,
Google, DonarOnline, pagina web de la ONG). Ademads se construyen variables
que reflejen la variacion en la cantidad de visitas recibidas al formulario en el
tiempo.



Variables relativas a la ONG Los datos relativos a la ONG y su actividad
tales como la categoria a la que pertenecen y si tienen pagina de Facebook,
Twitter y/o Linkedin.

Variables relativas a las transacciones monetarias Estas variables regis-
tran la cantidad y montos recaudados por cada donacién, el medio de pago y la
cantidad de rechazos o transacciones que no pudieron ser cobradas. Se generan
variables adicionales que contabilizan la cantidad de transacciones rechazadas
sobre el total de transacciones, la cantidad de medios de pagos distintos utiliza-
dos, entre otros.

Variables relativas al comportamiento de pago Estas variables calculan el
promedio de nimero de dia de la semana en la que se registran las transacciones
aprobadas y rechazadas.

4.2. Validacion cruzada utilizando ventanas temporales

Los problemas de prediccién requieren tomar en consideracion el tiempo.
Para generar el conjunto de datos para entrenar el modelo se tomaron ventanas
temporales de forma tal que simularan la generacién de datos del modelo en
produccién.

Las ventanas temporales toman como punto de referencia una determinada
fecha. A partir de ella, se calculan las variables explicativas hasta el dia anterior
a la fecha de referencia (“ventana de observacién”). El resultado de la variable a
predecir (cancela o no la donacién) se computa a partir de la fecha de referencia
(“ventana de resultados”).

A modo de ejemplo, tomando de referencia el 31 de Enero de 2018, la “ven-
tana de observacion” abarca las donaciones que iniciaron entre Noviembre 2017
y 31 de Enero 2018 para las cuales se calculan todas las variables explicativas al
30 de enero de 2018.

La “ventana de resultados” que se inicia a partir del 01 de Febrero de 2018,
abarca el periodo Febrero 2018 a Marzo 2018 y contiene la variable que indica
si la donacién fue dada de baja en ese periodo.

4

Ventana de observacién

1 1

1 1 1
Nov/17 Feb/18 Abr/18

Ventana de resultados

Figura2: Construccién de ventanas temporales de datos de entrenamiento

Se repite este procedimiento corriendo la fecha de referencia cada sesenta
dias. De esta manera quedan formadas 32 ventanas temporales. Los modelos
se entrenan utilizando una ventana temporal y se evalian en la siguiente. Este



procedimiento se repite 32 veces y se deja de lado la ultima ventana que se

utilizard como conjunto de datos para validacién.

1 1
Entrenamiento
Entrenamiento
Entrenamiento

Figura 3: Validacién cruzada temporal

4.3. Herramientas utilizadas

La base de datos relacional se almacena en PostgreSQL 10. La generacién del
conjunto de datos de entrenamiento y validacion utilizando la validacion cruzada
con ventanas temporal se realiza a través de consultas de SQL ejecutadas a traves
de Python 3.6.

Para la geolocalizacion de los datos se generd un script en Python 3.6 utili-
zando el paquete geopy.

Los modelos se construyen en R versién 3.4.1 y su evaluacién y seleccién se
hace en Python 3.6.

4.4. Modelos

Los conjuntos de datos de entrenamiento se utilizan para entrenar mode-
los que pueda identificar patrones que determinan la probabilidad de que una
donacién sea dada de baja en el futuro.

Se entrenan con los métodos de regresion logistica y 'random forest’ y ’ex-
treme randomized trees’ con distintas combinaciones de hiperparametros.

Regresion logistica El método de regresion logistica predice la probabilidad
de que una observacién(en esta caso una donacién) sea cancelada utilizando
variables independientes continuas. Se utiliza la forma funcional logistica que
para un determinado conjunto de variables independientes predice valores entre
Oy 1.

tog(2057) = B+ X )

El modelo utiliza los datos de entrenamiento para estimar los coeficientes 3.
Para eso se aplica el método de minimos cuadrados ordinarios que consiste en
seleccionar aquellos valores de § que minimicen el error entre el valor predicho
y el real.



Random forest El algoritmo de método supervisado Random Forest (Bosques
aleatorios) para modelos de regresién evalta los datos de entrenamiento, crea
arboles de decisién y los ensambla para otorgar a cada donacién la probabilidad
de que sea dada de baja.

A partir de muestras aleatorias con reposicién de las observaciones del con-
junto de entrenamiento se generan arboles de decisiéon. La estructura de cada
arbol esta conformada por nodos para los que se selecciona una variable y se
prueban distintos puntos de corte seleccionando aquel que separa mejor las do-
naciones que fueron dadas de baja de las que siguen activas.

Extra trees: Extremely randomized trees Es una metodologia similar a la
de bosques aleatorios pero que difieren en dos aspectos.

El primero es que no utilizan las muestras aleatorias con reposiciéon para
generar los arboles de decision.

El segundo es que es que para seleccionar una valor de corte para dividir cada
nodo, primero se seleccionan una cantidad minima de valores de forma aleatoria
v luego entre ellos se escoge el mejor valor.

Seleccién de hiperparametros Los hiperpardmetros se refieren a configura-
ciones manuales externas al modelo y que no se estiman utilizando los datos.
Cada algoritmo contiene hiperparametros que pueden configurarse para mejorar
los resultados de la prediccién. Ya que la mejor configuracién no es conocida a
priori, se prueban distintas combinaciones y se seleccionan aquellos hiperparame-
tros que mejor resultado arrojen.

En el caso de la regresién logistica solo se entrend con hiperparametros
por defecto de la libreria ’caret’ de R. Los algoritmos de ’random forest’ y
‘extremely randomized trees’ comparten algunos hiperpardmetros tales como
'mtry’(cantidad de variables disponibles para dividir en cada nodo del arbol),
‘ntree’ (cantidad de arboles a construir) y 'nodesize’(cantidad minima de obser-
vaciones en los nodos terminales). Los arboles extremadamente aleatorios tam-
bién utilizan el hiperpardmetro 'numRandomCuts’ que refiere a la cantidad de
valores aleatorios a utilizar para cortar un nodo.

Los hiperparametros que se probaron fueron los siguientes:

= mtry: 186,15,77

= ntree: 500,1000,1500

= nodesize: 2,4,6

= numRandomCuts: 1,2,6

4.5. Entrenamiento de los modelos

Los datos de entrenamiento de las distintas ventanas temporales se modelan
utilizando los tres algoritmos y las distintas combinaciones de hiperpardmetros.

Se calcula el area debajo de la curva ROC como medida de evaluacion del
rendimiento.



El proceso funciona de la siguiente manera: Se toma una ventana temporal
para entrenar y se generan distintos modelos utilizando los distintos algoritmos
y sus configuraciones de hiperparametros. Luego, cada uno de los modelos es
aplicado a la siguiente ventana temporal de test y se calcula el area debajo de
la curva ROC (AUC) como medida de evaluacién del rendimiento del modelo.

Metric: auc

08

metric
random_forest
logistic_regression
extra_trees

00

2 3 4 5 6 7 8 91011 121314151617 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

Figura4: Resultado de modelos para cada ventana temporal de evaluacién

En el grafico de la figura 4 se observa el resultado de cada modelo(combinacién
de algoritmo e hiperpardmetros) para cada ventana temporal, el color identifica
el algoritmo con el que se entreno.

La mayoria de los modelos generados mantienen un rendimiento entre 0.5 y
1 de AUC en cualquiera de las ventanas temporales, lo que implica un resultado
mejor que la aleatoriedad.

5. Validacién

5.1. Selecciéon del mejor modelo

En todos los modelos generados se calculan el drea debajo de la curva ROC
y la métrica valor-F para ser utilizadas como medidas de rendimiento.

Meétricas Las métricas que se utilizan para evaluar los distintos modelos son el
area debajo de la curva ROC y el valor-F.

Todos los modelos generan predicciones entre 0 y 1 para determinar la pro-
babilidad de que una donacién sea dada de baja. Los puntos de corte se utilizan
como valores divisorios para determinar que las probabilidades por debajo de
ese valor sean clasificadas como ’alta probabilidad de cancelacién’ y lo contrario
en el caso de que el valor predicho sea mayor al del punto de corte.

La curva ROC es la representacion de la especificidad y la sensibilidad para
distintos puntos de corte.



Dado que los casos de cancelacién de donaciones representan solo el 3% del
total, es de interés calcular la métrica Valor-F que considera tanto la precisién
como la exhaustividad.

Precision x Exhaustividad
Valor — F =2 2
ator Precision + Exhaustividad (2)

Verdaderos positivos

3)

Precision = — —
Verdaderos positivos + Falsos positivos

Verdaderos positivos

Exhaustividad = 2 (4)

A fin de poder calcular la métrica Valor-F, para cada modelo en cada ventana
temporal se seleccioné el punto de corte éptimo (método optimalCutoff) de la
libreria InformationValue de R.

Verdaderos positivos + Falsos negativos

El mejor modelo De todos los modelos generados se escoge el mejor, de acuer-
do a los siguientes criterios:

1. Seleccién de aquellos modelos cuyo AUC sea mayor a 0.5 en todas las ven-
tanas temporales de evaluacién.

2. Seleccion de los diez mejores modelos ordenados de forma descendente de
acuerdo al promedio de AUC contabilizando todos las ventanas temporales
de evaluacion.

3. Seleccion del que tenga mayor promedio de valor-F contabilizando todas las
ventanas temporales de evaluacién.

El modelo seleccionado es el construido con el algoritmo ’extremely rando-
mized trees’ y la siguiente combinacién de hiperpardametros:

= mtry: 15

= ntree: 1500

= nodesize: 2

» numRandomCuts: 1

(a) Resultado de modelos para cada (b) Resultado de mejor modelo para
ventana temporal cada ventana temporal

Figura5: Comparacién del mejor modelo encontrando respecto de todos los modelos
entrenados

El AUC promedio para todas las ventanas temporales es de 0.7 y el valor-F
promedio es de 0.35.



5.2. Datos de validacion

La evaluacién de la capacidad predictiva del modelo construido se determina
aplicando el modelo seleccionado a un nuevo conjunto de datos que en este caso
corresponde a la ventana temporal de evaluacién mas reciente(ventana 32) que
se dejo de lado en el entrenamiento y la seleccién de los modelos.

Se analiza la cantidad de aciertos y errores de prediccién del modelo para
esta nueva ventana temporal.

El conjunto de datos contiene 2.6 % de cancelaciones respecto del total de do-
naciones del periodo. Mantiene proporciones similares a las ventanas temporales
de entrenamiento.

06

02

—— Best model AUC=0.776
00 —— Random classifier

00 02 04 06 08 10

Figura 6: Area debajo de la curva ROC para el conjunto de datos de validacién

El 4rea debajo de la curva ROC para el conjunto de datos de validacion es
de 0.77.

Variables relevantes Las variables mas relevantes para predecir si una dona-
cién sera cancelada en el futuro estdn relacionadas con las variables relativas a
campanas llevadas a cabo por las OSCs y el andlisis de su trafico web.

La cantidad promedio visitas que el formulario de donacién recibié en los
ultimos 12, 6 y 3 meses es relevante para predecir que la donacién sea dada de
baja (Analytics_Camp_Views_Avg_Year, Analytics_Camp_Views_Avg_Semester,
Analytics_Camp_Views_Avg_Quarter).

La cantidad de visitas recibidas en el ultimo periodo también es una varia-
ble con capacidad predictiva (Analytics_.Camp_Views_T). En lo que se refiere
a canales de comunicacién por los que los visitantes del formulario ingresaron,
las visitas recibidas desde Facebook son las ma&s relevantes para identificar la
probabilidad de cancelacién de la donacion.
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Figura 7: Variables mas importantes para predecir la baja de donantes

6. Conclusiones y futuros trabajos

Los datos de los donantes, su comportamiento de pago de donaciones y la
actividad de las Organizaciones de la Sociedad Civil en redes sociales e internet
permiten predecir la probabilidad de que una donacién sea dada de baja.

El problema de prediccién de cancelacién de donaciones es un problema de
datos desbalanceados, donde la clase a predecir representa el 3% del total de los
datos.

El modelo desarrollado con el algoritmo ’extremly randomized trees’ arroja
resultados de un area debajo de la curva de 0.77 para el conjunto de datos de
validacion. Estos resultados permiten considerar el modelo desarrollado como
una buena herramienta para la prediccion de cancelacién de donaciones.

Las variables generadas para enriquecer el modelo relacionadas con la ac-
tividad de las organizaciones en redes sociales resultaron importantes para la
discriminacién entre cancelaciones y no cancelaciones. Estos resultados son si-
milares a los obtenidos por (9)). Por otro lado, las variables referidas a la cantidad
de datos completados en el formulario y la distancia geografica entre la organi-
zacién y el donante no resultaron relevantes, estos resultados son contrarios a
los hallazgos de (3)).

Las organizaciones de la sociedad civil se pueden ver beneficiadas con la
incorporacién de técnicas de machine learning que les permitan volverse mas
eficientes. El uso de este modelo para predecir la baja de donantes les permitiria
realizar campanas para retener a aquellos donantes con altas probabilidades de
darse de cancelacion.

En el futuro, es de interés indagar en otras técnicas estadisticas y de machine
learning que permitan ademads de predecir la baja de la donacién, estimar el
momento el que esta ocurrira. Para eso existen extensiones de la técnica random
forest para incorporar el anélisis de supervivencia.



A. Apendice

A.1. Conjunto de datos de entrenamiento

El conjunto de datos de entrenamiento contiene 233 variables. A continuacién
se describe con detalle las variables generadas en la ingenieria de atributos.

Variables relativas a los donantes: Completitud del formulario La can-
tidad de datos personales que el donante brinda a la OSC a la cual dona le
permite a esta ultima estar en contacto con sus donantes y saber mas respecto
de las caracteristicas de las personas. Se genera un atributo que mide la cantidad
de datos completos por el donante al llenar el formulario.

El objetivo es identificar si los donantes que mas datos completan son los mas
comprometidos y en consecuencia su probabilidad de darse de baja es menor que
aquellos que completan menos datos.

QC;
o (5)

Donde QC; indica la cantidad de datos completos por el donante i y QT la
cantidad total de campos del formulario de donacién.

Completitud; =

Variables relativas a los donantes: Georeferenciacion Los donantes pue-
den completar en el formulario de donacién el dato de domicilio, ciudad y pro-
vincia. En los casos en los que esta informacién haya sido provista, se puede
identificar la latitud y longitud del donante y de las ONG utilizando el servicio
de API Open Source de (Foundation)).

Con los datos georefenciados se calcula la distancia en linea recta entre la
direccion declarada por el donante y la de la ONG.

Esta variable permite estudiar la hipétesis de que a mayor distancia fisica
mayor es la probabilidad de baja de donacién.

Variables relativas a campanas: Analisis de trafico web Se generan varia-
bles a nivel campana que reflejan la tendencia de cantidad de visitas y donaciones
recibidas a través de cada uno de los canales por los que los visitantes y donantes
fueron dirigidos al formulario.

Estas variables se utilizan como aproximacion de la actividad de las organi-
zaciones sin fines de lucro en las redes sociales y paginas web.

Analytics_Camp_Q_Distinct_Re ferral = Q.t (6)

Donde Q.t indica la cantidad de canales distintos (Facebook, Sitio web de
la OSC, sitio web de DonarOnline, bisqueda en Google u otro) por los que la
campana c recibié visitas al formulario de donaciones en el momento t.

Qct
Qct—l

Analytics_Camp_Q_Distinct_Referral_Dif T T1 = (7)



Donde Q.t_1 indica la cantidad de canales distintos (Facebook, Sitio web de
la OSC, sitio web de DonarOnline, busqueda en Google u otro) por los que la
campaifa c recibié visitas al formulario de donaciones en el momento ¢ — 1.

Qcd
0.0 (8)

Donde @Q.d indica la cantidad de veces que se completo el formulario y Q. v
la cantidad de visitas que el formulario recibio.

Analytics_Camp_Ratio_Donation =

ZZN_fl Qz (9)

Donde @Q); indica la cantidad de veces que se visito el formulario de la OSC
en el mes i. F indica la frecuencia, en el caso del afio(Year) F' toma valor 12, 6
en el caso de semestre y 3 en el caso de trimestre.

Analytics_ Camp_View_Avg F =

Variables relativas al comportamiento de pago: Promedio de dia de
pago Se toman todas las transacciones efectivas recibidas para cada donacién
y se selecciona el dia en que fueron pagadas. Se calcula el dia de pago promedio.

Zilil di

Avg_pay_day; = =5 (10)

Donde d; indica el dia en el que fue pagada la donaciéon y N la cantidad de
veces que se recibieron transacciones efectivas para la donacién 1.
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