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Resumen

Durante los ultimos afios la industria de exhibicién cinematografica enfrenta
desafios que afectan su rentabilidad. Desde la irrupcion de nuevas tecnologias, cambios
en los comportamientos de los consumidores, y achicamiento del periodo de exclusividad
en la exhibicidn de titulos. Una gestion basada en datos es necesaria para tomar decisiones

estratégicas, y asi lograr que organizaciones de este sector se adapten a los cambios.

El principal objetivo de este trabajo es abrir la discusion sobre el uso predictivo
que se le puede otorgar a los datos. Se buscardn modelos de aprendizaje automético que
logren predecir la cantidad de publico en un complejo de cine. Se plantea la hipétesis de
que la cantidad de espectadores de las funciones depende de distintas variables, desde la

fecha de exhibicion o caracteristicas de la pelicula proyectada.

Se comenzara estudiando la organizacion elegida, planteando sus objetivos y
desafios en la gestion de datos. Se analizara una base de datos de funciones, la cual sera
utilizada para entrenar modelos buscando predecir la cantidad de publico. Finalmente, se
planteardn recomendaciones acerca del uso de metodologias &giles para la
implementacién de modelos de aprendizaje automatico, y se elaboraran conclusiones,

explicando los resultados obtenidos y planteando interrogantes para futuros trabajos.

Palabras clave: attendance?, espectadores, prediccion, aprendizaje automatico, gestion

de datos.

T Anglicismo muy usado en la industria del cine, significa espectadores
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1. Introduccion

1.1 Fundamentacion de la eleccion del tema

Durante la Gltima década la industria de exhibicidén cinematografica ha estado
enfrentando nuevos desafios relacionados a la irrupcion de nuevas tecnologias, como el
internet y el streaming?. La industria del entretenimiento es muy competitiva de por si, ya
que los individuos siempre buscan nuevas experiencias. Es por eso por lo que la
innovacion y herramientas de gestion son muy necesarias en esta industria. Desde la
irrupcion de nevos formatos como el 4D® y Dbox*, la diversificacion de los productos
vendidos en la concesion de alimentos y bebidas, y el uso de los datos para poder aprender
sobre el comportamiento de los consumidores. La gran diversidad de peliculas, los
distintos tipos de publico hacen que la decision de la programacion a exhibir sea
fundamental para el negocio. Salas repletas o salas totalmente vacias son situaciones
comunes para un complejo cinematografico, por lo que un modelo que pueda predecir los
espectadores de una sala es fundamental para poder tomar una decision éptima a la hora

de elegir que peliculas se exhiben.

Uno de los principales problemas de la industria cinematografica es la
heterogeneidad del servicio ofrecido. En la industria del retail® los mismos productos se
ofrecen durante todo el afio. La exhibicion de cine por su parte depende de las peliculas
que estén disponibles. Ademas, en la era digital, cada vez mas los espectadores quieren
ser los primeros en ver un blockbuster®, evitar posibles spoilers’, compartir en las redes
sociales sobre las peliculas, es parte del comportamiento del nuevo cliente. En
consecuencia, no es lo mismo una funcion en el primer fin de semana de estreno de una

pelicula, que pasadas varias semanas.

2 Anglicismo. Tecnologia que permite ver contenidos que se transmiten desde internet sin la necesidad de
descargar previamente los datos.

3 Sistema de proyeccion de peliculas que recrea en la sala de proyeccion las condiciones fisicas que se
ven en la pantalla, como niebla, lluvia, viento, sonidos mas intensos u olores, asi como vibraciones en los
asientos y otros efectos.

4 Butacas que se sincronizan con la accion en pantalla y estan programadas para moverse con la pelicula.
5 Anglicismo. Es un sector econdmico que engloba a las empresas especializadas en la comercializacion
masiva de productos o servicios uniformes a grandes cantidades de clientes.

& Anglicismo, hace referencia a una pelicula que es un éxito en taquilla.

7 Anglicismo. Explicacion de algln aspecto importante de una pelicula, libro, etc., que a una persona que
lo desconozca le puede resultar molesto.



A su vez, la oferta es limitada, ya que se cuenta con una capacidad limitada de
salas y butacas, por lo que la decision de elegir qué pelicula exhibir en cada funcion
plantea un problema de optimizacion de por si. Ademas, los periodos “ventana” en los
cuales los complejos tienen la exclusividad de transmitir el contenido es cada vez menor.
La pregunta a plantear es, como puede un complejo de cine adaptarse a estos cambios que

se van produciendo en el comportamiento de los consumidores.

1.2 Estado actual del conocimiento

La bibliografia referente a la tematica descripta no es abundante, ya que se trata
de un tema especifico de un rubro en particular. Por su parte, gran parte de la bibliografia
obtenida plantea el tema desde el punto de vista del distribuidor, buscando estimar el
attendance o la recaudacion total de una pelicula. Un ejemplo es el trabajo de Hand, Chris
& Judge, Guy (2017) el cual utiliza las busquedas de Google para predecir la recaudacion

total de una pelicula.

Rhee and F. Zulkernine, (2016) y Zhou, Y., Zhang, L. & Yi, Z (2019) usan redes
neuronales para predecir la recaudacion total por pelicula tomando como variables las
criticas, el presupuesto, el género o los actores que participan en las mismas. Otro ejemplo
de redes neuronales utilizadas a la hora de predecir publico es Sahin, M.; Erol, R. A
(2017), el cual usa uno de estos modelos para predecir el publico en eventos deportivos.
Tematica similar se encuentra en King, B.E., Rice, J., & Vaughan, J. (2018), quienes usan
técnicas de machine learning como random forest y gradient boosting para predecir la
cantidad de espectadores en partidos de hockey.

Eliashberg, J., Elberse, A., & Leenders (2006) realizan una buena descripcion de
la problemética que enfrenta la industria cinematogréfica. Analizan el ciclo de vida de
cada producto desde la produccion hasta la exhibicion. Analizan por ejemplo si las
secuelas suelen ser méas populares que las peliculas originales, y mencionan como las
secuelas sirven a los estudios para crear franquicias. Por su parte, analizando el lado de
la distribucion, explican como los complejos cinematograficos dependen de un limitado

namero de blockbusters anuales para la recaudacion.

El trabajo de Marshall, Dockendorff e Ibafiez (2006), utiliza un modelo Bass para
modelar el ciclo de vida de una pelicula, estimando el mercado potencial de la misma
mediante un modelo econométrico. Gevaria, Wagh, y D'mello (2015) también busca

estimar el attendance total de una pelicula. Toma datos de IMDB y utiliza dos modelos,
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uno de Sawhney y Eliashberg y un modelo Bayesiano jerarquico. Utiliza variables como

fecha de estreno de la pelicula, genero, y criticas.

Por su parte, el trabajo de Lim, J. (2012) tiene mas similitudes tiene con este
trabajo ya que se busca estimar el attendance individual de cada funcion. El autor realiza
un estudio a partir de un modelo Bayesiano jerarquico. Este modelo presenta dificultades
ala hora de introducir nuevas peliculas. Otro trabajo que resulté muy til para el proyecto
es el de Baranowski, Korczak & Zajgc. El mismo trata de hacer forecasts de corto plazo,
teniendo la programacion de los complejos, usando variables propias de los cines, de las
regiones y de las peliculas. Estos dos trabajos son los que mejor se adaptan a lo que se

quiere elaborar en este proyecto.

1.3 Objetivos e hipoétesis

El objetivo principal del trabajo lograr predecir la cantidad de publico o attendance
de un complejo de cine, por funcién, dia, semana y mes, utilizando modelos de
aprendizaje automatico. Contar con una prediccion certera sobre esta variable es
importante para el negocio ya que permite estimar los beneficios futuros y tomar
decisiones estratégicas. Los objetivos especificos son los siguientes: en primer lugar,
analizar los métodos por los cuales la organizacion elegida recopila, utiliza y analiza los
datos para sugerir oportunidades de mejora. Otro objetivo es poder determinar como
influye cada variable a la hora de explicar de qué depende la afluencia de puablico.
Finalmente, otro objetivo de este trabajo es plantear distintos usos que se le pueden dar a
un modelo de prediccion de publico. Se puede usar una herramienta para ayudar a decidir
la programacion de titulos en las salas; o para elaborar otras predicciones como ventas de

alimentos y bebidas o churn rate® de clientes.

La principal hipotesis del trabajo es que existen distintos factores que explican la
afluencia de espectadores a una funcion lo que permite predecir la cantidad de publico
del complejo. Mediante el conocimiento que se tiene sobre la industria, se plantea que
estos factores son principalmente el dia de la semana y la franja horaria de exhibicion. Es
claro que un sabado a la noche tendra mas publico que un martes por la mafiana. A su
vez, la cantidad de semanas que una pelicula lleva en cartel incide en el publico interesado

en verla. Se observa que la cantidad de espectadores disminuye progresivamente al

8 Anglicismo utilizado en Marketing para hacer referencia a la tasa de abandono de clientes.



trascurrir las semanas. Se plantea que es posible predecir el puablico para un complejo de

cines con la informacion sobre las funciones y las peliculas.

Como las peliculas cambian constantemente, sera indispensable agruparlas segun
sus caracteristicas y géneros. Se plantea como hipoétesis que las caracteristicas de las
peliculas, como su género, distribuidora, presupuesto, pais de origen, inciden en la
cantidad de publico que reciben. Contar con esta informacion para las peliculas aun no

estrenadas sera vital para poder predecir el attendance del complejo.

1.4 Contenidos y apartados

Tras este apartado introductorio, se continuara con un apartado que describa y
analice a la organizacion elegida y su uso y gestion de datos. Se plantearan los objetivos
de la organizacion, su modelo de negocio y el contexto en la industria de exhibicién
cinematogréfica. Se abordard la temaética gestion de datos de la organizacion,
comenzando por describir las distintas fuentes de datos que se cuentan, el proceso de
recoleccion, almacenamiento y uso de los datos, reflexionando sobre la transicion de la
empresa hacia una organizacion basada en datos. Finalmente se plantearan los desafios

existentes, mencionando oportunidades de mejoras en el uso de datos.

En un tercer apartado, se realizard una descripcion metodoldgica sobre la base de
datos elegida para la construccion del modelo predictivo. Se explicara como se obtuvieron
los mismos, se describira cada variable y se comentara el proceso de limpieza de la base
de datos. Se realizara un andlisis estadistico descriptivo mediante graficos para explicar
el razonamiento detras de las hipétesis planteadas, es decir, mostrar como incide cada
variable a la hora de explicar el pablico. En el ultimo apartado se mostraréa el proceso de
implementacién de los modelos elegidos. Estos seran comparados mediante distintos
indicadores para poder elegir un modelo con mayor capacidad predictiva. Se observara
como el modelo predice la cantidad de publico por funcién, dia, semanay mes; buscando

asi las fortalezas y debilidades del modelo.

Finalmente, se cerrara el trabajo con una conclusion que recapitule las principales
afirmaciones conceptuales. Se evaluara si se respondio el interrogante inicial y si se
lograron los objetivos propuestos. Se tratard de abrir una discusion acerca de las
implicaciones del trabajo, incluyendo sugerencias, recomendaciones e interrogantes que

planteen lineas futuras de investigacion.



2. Gestion de datos en contextos organizacionales

En el siguiente apartado se describira a la organizacion utilizada para la elaboracion
de este trabajo, describiendo su modelo de negocio y enmarcandola dentro de la industria
a la cual pertenece, desarrollando brevemente su contexto historico en Argentina. Luego,
se profundizara sobre el uso y gestion de datos por parte de dicha organizacion,
describiendo y clasificando los procesos de recoleccion, almacenamiento y uso de los
datos. Finalmente, se mencionaran los desafios que la organizacion posee en relacion con
el uso de los datos, describiendo las probleméticas actuales y mencionando las
posibilidades de mejoras.

2.1 Descripcién de la organizacion

2.1.1 Objetivos de la organizacion

La organizacion que se utilizara para el armado de este trabajo se trata de una
cadena de complejos cinematograficos con sede en Estados Unidos y presencia en varios
paises de Latino América. Esta organizacion privada cuenta con 534 teatros de cine en
todo el continente. En Estados Unidos es el tercer exhibidor mas relevante en términos de
Market Share®. En Argentina, con 21 complejos en todo el pais, es el principal actor en
la industria de exhibicion cinematogréfica, contando con aproximadamente un tercio del

Market Share de espectadores.

El objetivo de la organizacion es proveer de un servicio de excelencia en lo que
respecta a la exhibicién cinematogréafica, tomando como servicio la experiencia completa
del cliente desde que toma decisioén de comprar una entrada. La experiencia del cliente se
complementa con un programa de fidelizacion, en el cual los socios tienen dos entradas
mensuales garantizadas y suman puntos por todas sus compras, ademas de acceder a
descuentos y beneficios exclusivos. Este es otro objetivo de la compafiia, lograr fidelizar
a los clientes. Por altimo, el objetivo principal es generar valor agregado y generar
dividendos. La organizacion cotiza en la Bolsa de Valores de Nueva York y presenta sus

resultados de EBITDA!® a sus accionistas de forma trimestral.

® Anglicismo que refiere al porcentaje de participacion en el mercado.
10 Indicador financiero. Acrénimo de los términos en inglés Earnings Before Interest Taxes Depreciation
and Amortization. (Beneficio antes de intereses, impuestos, depreciaciones y amortizaciones)



2.1.2 Modelo de Negocio

El modelo de negocio de la compafiia se puede clasificar en dos operaciones
intrinsecamente relacionadas. En primer lugar, el nucleo del negocio es la venta de
entradas de cine. Con lo que respecta a la tecnologia de proyeccion y sonido, la compafiia
se asegura un standard de calidad en todas sus filiales, asociando a la marca con
excelencia en la exhibicidn. Para una mejor experiencia del cliente se ofrecen distintos
formatos de exhibicidn, desde los tradicionales 2D y 3D, formatos con movimiento de
butacas como el DBOX y el 4D, y un formato Premium con butacas mas grandes y oferta

gastronémica.

El otro gran aspecto del negocio es la venta de alimentos y bebidas en la
concesion del cine también llamado Candy. Ademas de los ya conocidos pochoclos y
gaseosas se ofrecen otros tipos de comidas rapidas y golosinas, merchandising asociado
a las peliculas en cartel, y una oferta gastronémica mas elaborada para las salas Premium.
Por ultimo, la tercera fuente de ingresos de la organizacion son los acuerdos comerciales
con socios estratégicos. En estos acuerdos se otorgan descuentos 2x1 a los clientes de

estas compaiiias.

Con lo que respecta a la estructura de costos, aproximadamente la mitad de lo
recaudado en concepto de entradas debe ser pagado a las distribuidoras que comercializan
las peliculas en exhibicion. Los productos ofrecidos en la concesion de alimentos y
bebidas suelen tener un costo de mercaderia de aproximadamente un 25%. Por su parte
se le abona un alquiler al Locador del complejo, en general las cadenas de Shoppings.
Este suele rondar en un 10% de lo recaudado tanto en entradas como en productos del
Candy. A esto se le suman costos laborales e impuestos que en Argentina son mas altos
que en otros paises de la region. A su vez, parte de los ingresos se destina a inversién para
garantizar que el equipamiento y las condiciones edilicias de los complejos estén en

Optimas condiciones.
2.1.3 La Industria de Exhibicién Cinematografica

Analizando la industria de exhibicion cinematografica en su conjunto se observa
que la cantidad de publico en todo el pais ronda entre los 40 y 50 millones de espectadores.
Estas cifras se mantienen durante toda la tltima década lo que denota una industria estable
y de poco crecimiento. Esto implica una entrada de cine por habitante en promedio,

cuando en los afios ochenta se superaban las dos entradas vendidas por habitante.



Las oscilaciones en la cantidad de publico no suelen depender de los vaivenes de
la economia argentina, sino del grado de atractividad de las peliculas en cartel. A modo
de ejemplo, en el 2019 el 45% del pablico de cine estuvo concentrado en las 5 peliculas
mas taquilleras. Esto denota una clara estacionalidad en lo que respecta a la afluencia de
publico. Las vacaciones de invierno son el pico de espectadores y coinciden con los

principales estrenos de peliculas infantiles de las grandes distribuidoras.

Por su parte, el puablico suele tratar de asistir a las peliculas en la primera semana
de su estreno, potenciando ain mas la estacionalidad y la dependencia de contar con
nuevos titulos. EI comportamiento del espectador ha cambiado a lo largo de las décadas.
El cliente promedio dejo de ver al cine como una salida habitual, sino que esta informado
sobre las peliculas que desea ver, y decide en relacion con los titulos especificos. Los
cambios en los habitos de los consumidores, producto de las nuevas tecnologias,
presentan un gran desafio para la industria. El auge del streaming, y el acortamiento del
periodo de exclusividad antes del cual las peliculas estan disponibles por fuera del cine,

hace que sea muy importante otorgar valor agregado a la experiencia del cliente.

Las cadenas de cine no buscan aumentar la cantidad de pablico sino potenciar la
rentabilidad de los complejos, ofreciendo nuevos formatos y productos variados en el
Candy. A su vez, se busca reducir la estructura de costos, mediante la digitalizacion de
los servicios. Opciones de compra via Internet o por maquinas de auto servicio en los
complejos ayudan a reducir el costo laboral de la operacion. Por otro lado, las
promociones con acuerdos comerciales y los distintos programas de fidelizacién buscan

que los clientes continlen visitando la misma cadena.

2.2 Gestion de Datos por parte de la organizacion

2.2.1 Descripcion de los Datos

Para afrontar los desafios descriptos en el apartado anterior, teniendo en cuenta la
heterogeneidad de los titulos exhibidos y el comportamiento del cliente, es muy
importante el uso del volumen de datos generado por las transacciones a la hora de tomar
decisiones. La Organizacién en cuestion es un claro ejemplo de como una Empresa de un
rubro tradicional, no vinculada a la era digital, puede adaptarse y hacer uso de estas
nuevas herramientas. Las herramientas de Big Data permiten medir y en consecuencia

conducir una empresa de forma mas precisa que antes. Se pueden elaborar predicciones



que permitan tomar mejores decisiones, remplazando la intuicion por estrategias basadas

en datos y rigor metodolégico (McAfee & Brynjolfsson 2012).

En esta organizacion se cuentan con datos internos tanto como externos que se
usan para la elaboracion de reportes y anélisis que ayuden a la toma de decisiones. Cada
transaccion correspondiente a la compra de entradas y a los productos en la concesion de
alimentos y bebidas se registra en la base de datos, con el mayor nivel de detalle posible.
A su vez, se cuenta con una base de datos sobre los clientes que acceden al programa de
fidelizacién, pudiendo identificar sus consumos mediante su ID. Una fuente externa de
datos es la obtenida con la herramienta de Google Analytics, la cual permite tener una
informacion detallada sobre el uso del sitio web de la cadena de cines. Desde cantidad de
visitas, compras y tiempo de permanencia en el sitio. Por ultimo, todos los complejos de
cine deben de informar la cantidad de publico diario a los organismos de control,

permitiendo que los datos sobre los espectadores de competidores estén disponibles.
2.2.2 Proceso de recoleccion, almacenamiento y uso de los Datos

A continuacion, se estudiara el proceso de recoleccion, almacenamiento y uso del
dato para transformarlo en informacion. Cada transaccion que se realiza en el cine ya sea
mediante la web, las terminales de autoservicio, las boleterias o el Candy, queda
registrada mediante la plataforma Vistal!, un software de gestion especifico para
complejos de cine. Cada dato cuenta con informacion especifica de la fecha y hora de
compra, la funcion con su respectivo horario de exhibicion, pelicula, formato e idioma;
el tipo de ticket y el monto abonado. En el caso de los productos del Candy se cuenta con
la fecha y hora de la transaccién y el producto asociado, el monto abonado y el costo del
producto. Como en general las transacciones de boleteria y concesiones se hacen de forma
separada, es imposible cruzar ambas. La excepcion es para el grupo de clientes

pertenecientes al programa de fidelizacion, los cuales estan identificados.

Estos datos se almacenan en un servidor y se utiliza SQL? para generar bases de
datos que podran ser usadas a la hora de elaborar reportes. Se utiliza el software Tableau®

para consultar estas bases de datos y generar distintos tipos de reportes de KP1'4. Los

11 Software de venta de entradas de cine utilizado por las principales cadenas a nivel mundial.

12 |_enguaje de dominio especifico utilizado en programacion, disefiado para administrar, y recuperar
informacion de sistemas de gestion de bases de datos relacionales.

13 Software de visualizacion de datos interactivos que se enfocan en inteligencia empresarial.

14 Acrénimo de los términos en Inglés Key Performance Indicator (Indicador clave de rendimiento)
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reportes son enviados de forma mensual o semanal. También se generan tableros
dinamicos de control donde cada gerente de area puede consultar para el periodo y

agregacion deseada.

Los KPI més usuales que se reportan a la gerencia y distintas areas son los
siguientes: Cantidad de publico, precio promedio de entrada, ocupacion de las salas,
Market Share de espectadores y de recaudacion, ventas promedio del Candy por
espectador, horas trabajadas por los empleados sobre la cantidad de espectadores,
porcentaje de compras realizadas por el sitio web, penetracion del programa de
fidelizacion sobre el total de espectadores. Esta informacion generada a través del uso de
datos puede ser agregada por semana, mes, dia de la semana, franja horaria, complejo,
etc. Se utiliza para tomar iniciativas concretas como puede ser una estrategia de precios
diferenciada, a través de promociones especificas. Luego se analiza el impacto de estas

iniciativas en términos de Market Share de la compafiiay EBITDA.
2.2.3 Transicion hacia una Organizacién basada en Datos.

Como una empresa de rubro tradicional que comienza a usar grandes volimenes
de datos para la toma de decisiones, la aplicacion de estas técnicas se da de forma
paulatina y desigual en distintos sectores de la compafiia. Las etapas de la aplicacién de
técnicas de Business Analytics se pueden clasificar en Aspiracional, Experimentado y
Transformado (Lavalle et al., 2011). En el siguiente cuadro se buscaré clasificar distintos

aspectos de la compafiia segun estas etapas.

Categoria Etapa Detalle de la Organizacion

Competencia | Aspiracional e Se usan las herramientas de Bl para los procesos de
Funcional management y presupuesto y para las estrategias
comunicaciones de Marketing para atraer clientes.

e Dado a la naturaleza de la industria no se desarrollan
nuevos productos ni se cuenta con un servicio al cliente
personalizado. Exceptuando los socios del programa de
fidelizacién no se cuenta con informacion sobre los
clientes del cine.

e Tampoco se pueden usar estas herramientas para un
manejo efectivo y optimo de la fuerza de trabajo por las
trabas impuestas por el Sindicato y una legislacion
laboral no actualizada a las nuevas formas de
organizacion empresarial.
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Desafios del
Negocio

Experimentado

e Se busca diferenciarse de los competidores mediante
estrategias innovadoras, facilidad a la hora de comprar
entradas y productos mediante la web o terminales
automaticas.

e Se pone el énfasis en una eficiencia en costos,
caracteristica de una etapa Aspiracional. Dada la
naturaleza del negocio es dificil poner el foco en el
crecimiento de las revenues, ya que la cantidad de
espectadores suele ser estable y depender de los titulos.

e Por otro lado, se hacen muchos esfuerzos para retener
a los clientes mediante el programa de fidelizacion. Esta
es una caracteristica de la etapa Transformada. Se hace
un seguimiento mas exhaustivo sobre este nicho de
clientes buscando otorgarles nuevos beneficios.

Manejo de
los Datos

Transformado

e Se cuenta con una gran cantidad de datos sobre cada
transaccion de la compafiia. Estos se almacenan y son de
facil acceso.

e Los datos son agregados y analizados para generar
informacion valiosa a la hora de conocer la realidad del
negocio. Se arman distintos reportes de KPI que pueden
ser actualizados de forma diaria, para contar con la
informacion en tiempo real.

e Estainformacion es facilmente compartida con el resto
de las areas de la compafiia con el objetivo de colaborar
en su gestion.

Analytics en
Accion

Experimentado

e Las decisiones son tomadas a partir de la informacion
que generan los datos, analizando las distintas variables
o KPI. Sin embargo, la informacién tiene un carécter
descriptivo, no predictivo. Las estrategias se definen a
partir de la realidad que muestran los datos, no sobre
estimaciones a futuro usando los mismos.

e Si bien la toma de decisiones a nivel gerencial esta
basada sobre los datos, la gestion operacional diaria de
cada complejo se realiza de forma tradicional.

A partir de los descripto en la tabla se puede concluir en que la empresa esta en vias

de convertirse en una organizacion basada en datos. Las herramientas con las cuales se

cuentan representan una base sélida en lo que refiere al manejo de los datos. Sin embargo,

el uso de datos en lo que refiere a la toma de decisiones estratégicas, gestion y solucion

de desafios presenta posibilidades de mejoras. Sobre este tema se continuard en el

siguiente apartado.
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2.3 Problematica de la organizacion y la gestion de los datos

2.3.1 El problema de la trazabilidad de los datos

Analizando el uso de los datos por parte de la organizacion se pueden identificar
dos tipos de problemaéticas. En primer lugar, no es posible determinar una trazabilidad de
los datos. La Trazabilidad se define como la capacidad de retener la identidad de un
producto y su origen (Khabbazi et al., 2010). Para alcanzar la trazabilidad de cada dato
puntual es necesario identificar al individuo que contribuy6 con el dato teniendo en cuenta

las variables que identifican a dicho individuo. (Lusignan et al., 2011)

Cuando se registra una transaccion no se identifica al cliente que la realiza, esto
imposibilita asociar una compra de boleteria con una compra en el Candy ya que estas
son transacciones diferentes. En consecuencia, no se pueden establecer patrones de
consumo de alimentos y bebidas en relacion con los distintos tipos de peliculas. Tampoco
es posible trazar la cantidad de visitas de cada cliente para poder determinar la frecuencia

en la cual un espectador visita el cine.

La excepcion a esta problematica se encuentra con los socios del programa de
fidelizacién del cine, los cuales estan registrados y cuentan con un ID que identifica cada
una de sus transacciones. Si bien es posible usar este nicho de clientes como una muestra
para inferir patrones de consumo, este tipo de clientes tiene un comportamiento distinto
a la de los espectadores no asociados al estar fidelizados. La falta de informacion sobre
los clientes que no se asocian al programa hace dificil estudiar su comportamiento con el
objetivo de buscar herramientas para aumentar su consumo, 0 introducir nuevos

productos en la concesion de Alimentos y Bebidas.

Incluso en el universo de los clientes fidelizados no se cuenta con variables
relevantes a la hora de determinar un perfil de los clientes. Por ejemplo, no se cuenta con
ninguna informacion sobre quienes acompafian al socio cada vez que visitan el cine, como
la edad, género o relacion de parentesco. Tampoco se cuenta con informacion geografica
sobre ningln cliente. Para el Area Metropolitana de Buenos Aires, donde existen
numerosos complejos, es relevante conocer la zona de procedencia de cada cliente de un
complejo, para determinar el &rea de influencia de este, identificando con mas precision
a los cines competidores directos. A la hora de otorgar beneficios y descuentos se pone el

énfasis en aquellos complejos donde un competidor estd aumentando su Market Share.
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2.3.2 Oportunidades de uso de los Datos

El otro gran problema que se observa en la organizacion es el uso que se le dan a
la gran cantidad que se generan. Como se mencion0 anteriormente, la informacién
elaborada a partir de los datos suele tener un carécter descriptivo y no predictivo. Esta
informacion funciona como termometro sobre la salud del negocio, pero no se utiliza todo
su potencial para lograr a ser una organizacion guiada por los datos y técnicas rigurosas
de utilizacion de estos. Las aplicaciones mas importantes que se le podrian dar a los datos
son el Targeted Marketing®®, la publicidad online, recomendaciones de ventas cruzadas,
identificacion de clientes para prevenir su attrition'® y maximizar el valor del cliente.
(Provost & Fawcett, 2013).

En el caso concreto de la industria del cine, se pueden usar los datos para predecir
la cantidad de publico o las ventas en el Candy con relacion a la programacion futura de
peliculas. También se pueden agrupar a los clientes segln su patron de consumo para
identificar oportunidades de ventas cruzadas, poder predecir quienes podrian darse de
baja del programa de fidelizacion, o quienes estarian dispuestos a darse de alta. Con los
datos de cada cliente es posible establecer un sistema de recomendacién de titulos; o
incluso estrategias de captacion de clientes para aquellos que vivan en zonas donde hay
otro competidor fuerte. También es de gran utilidad realizar un analisis de sentimiento
sobre los comentarios de los clientes en redes sociales para poder identificar

oportunidades de mejora en el servicio.

Existen evidencias de como el despefio de un negocio puede mejorar
sustancialmente mediante la toma de decisiones basada en datos y las tecnologias de
ciencias de datos basadas en Big Data. Se estima que el modelo de toma de decisiones
basadas en datos aumenta la productividad entre un 4 y 6%, mejorando también otros
indicadores como la utilizacién de activos, rendimiento sobre el capital y valor de
mercado (Brynjolfsson, Hitt & Kim, 2011). En este trabajo se buscara abordar una de
estas oportunidades que la abundancia de datos genera. Se intentard poder predecir la
cantidad de espectadores en un complejo determinado partiendo de los titulos en cartel y

su programacion.

5 Anglicismo que hace referencia a estrategias de Marketing diferenciadas y focalizadas en grupos
especificos de clientes.
16 Anglicismo usado en Marketing, significa pérdida de clientes.
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3. Descripcion metodoldgica

En el siguiente apartado se describira la metodologia usada para recopilar la
informacidn de distintas fuentes, comentando cada una de las variables. Se proseguira
mencionando los distintos procedimientos de limpieza de errores o incongruencias de la
base de datos para que pueda ser utilizada para el modelo predictivo. Finalmente se
abordara un analisis estadistico descriptivo mediante graficos que permitan explicar como

incide cada variable sobre la cantidad de espectadores.

3.1 Recopilacion de la informacion

Habiendo analizado las caracteristicas de la organizacion, la industria en la cual
pertenece y las oportunidades y desafios que se plantean en el manejo de datos, se
proseguira por explicar la metodologia aplicada a la hora de generar, procesar y analizar
la informacion utilizada para el modelo predictivo. La recopilacion de informacion
puede clasificarse en datos internos de la empresa, generados con cada transaccion en el
complejo y datos externos. Estos ultimos son los referentes a las variables relacionadas
con las peliculas. En su gran mayoria fueron obtenidos del sitio Ultracine, el cual recopila

informacién de las peliculas y de la industria cinematografica en Argentina.

Habiendo recolectado los datos, se tiene una base de datos normalizada en la
herramienta SQL. Se organizan los datos en distintas tablas relacionadas entre si por
foreing keys'’. Esto se puede ver en el siguiente diagrama, el cual muestra cada tabla con

sus variables, primary key'® y foreing keys.

17 Anglicismo usado en SQL traducido como Clave Externa. Es una columna o varias columnas, que
sirven para sefialar cual es la clave primaria de otra tabla.
18 Anglicismo usado en SQL, Clave Primaria. identifica de manera tnica cada fila de una tabla.
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Grafico 3.1.1 Diagrama de tablas:
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La tabla Base es la principal y se obtuvo con informacion interna del complejo
en cuestién. La Primary Key corresponde al ID de la funcion, se cuenta también con el
namero de sala, la cantidad de asientos de la sala y la cantidad de publico o attendance.
Las siguientes foreign keys se relacionan con el resto de las tablas: fecha, franja ID,

pelicula ID, idioma ID y formato ID.

La variable fecha se usa para relacionar a la tabla Base con la tabla Dia Especial,
cuya variable categoriza cada dia en Nada, Feriado, Fiestas (24, 25y 31 de diciembre y
1ro de enero) y vacaciones de invierno. La informacion referente a los feriados se obtiene
del sitio web del gobierno nacional. Se separan los feriados de las fiestas del resto, porque
el comportamiento del publico es distinto. La informacién de las vacaciones de invierno
se obtiene del calendario de la Provincia de Buenos Aires, ya que el complejo se encuentra
en dicha provincia. Es importante distinguir los dias de vacaciones de invierno por el

fuerte impacto que tiene en la asistencia.

La variable Franja ID relaciona a la tabla Base con la tabla de Franja. La variable
del mismo nombre distingue la franja horaria de la funcion. 1ra Matiné (11 AM a 2 PM)
2da Matine (2 PM a5 PM), Vermouth (5 PM a8 PM), Noche (8 PM a 11 PM) y Trasnoche
(a partir de las 11 PM). La tabla Idioma cuenta con una variable que indica el idioma de

16



la funcion, ya sea subtitulado o castellano. La tabla formato indica el formato de la
funcion ya sea 2D, 3D, 4D (butacas con movimiento y efectos sensoriales), DBOX (Salas
en las cuales algunas filas cuentan con movimiento) y Premium (Butacas mas grandes y
espaciadas, mas variedad de oferta gastronomica). Las tres variables mencionadas en este

parrafo se obtienen de la fuente interna de la organizacion.

La foreign key de Pelicula ID vincula a la tabla Base con la tabla de Peliculas. En
esta tabla Pelicula ID es la primary key y se cuentan con variables que nombran y
describen a las peliculas. La variable Fecha de estreno, como su nombre lo indica, muestra
la fecha de estreno de la pelicula. Distribuidor ID, Genero ID y Pais ID son foreign keys
que vinculan a la tabla de Peliculas con las respectivas tablas que otorgan informacion de
la compafiia distribuidora de la pelicula (Disney, Universal, Warner, etc); el género y el
Pais de Origen. Las variables mencionadas hasta ahora en esta tabla fueron obtenidas del
sitio de Ultracine. El pais de origen también esta relacionado con otra tabla que agrupa

los mismos en regiones.

Por su parte, se afiaden variables propias, del propio conocimiento de las peliculas
y buscando informacidn de estas en internet. La variable Presupuesto indica el costo de
produccién y distribucién de la pelicula expresado en millones de ddlares. La variable
secuela es binomial e indica si la pelicula o no es una continuacién de una pelicula
anterior. La variable remake, también binomial indica si la pelicula es un remake de otra
pelicula previa. Se piensa que es importante incluir estas variables ya que son recursos
usuales en la industria cinematografica en los Gltimos afios. Se busca asociar a las
peliculas con tramas ya conocidas por los espectadores para aumentar las ventas. La
variable binomial boom, también de creacion propia indica o no si se espera que la
pelicula sea un éxito de taquilla. En la industria cinematografica existen los denominados
“Tanques”, peliculas que atraen a una gran cantidad de publico. Por Gltimo, la variable

Oscar indica si la pelicula fue nominada o no al Premio Oscar a la mejor pelicula.

3.2 Procesamiento de la informacion

Habiendo indicado el proceso de obtencién de la informacién y comentado las
variables, se proseguira a explicar la transformacion de esta a una base de datos utilizable
para el modelo predictivo. En primer lugar, se ejecuta una query'® mediante la cual se

genera una tabla con todas las variables previamente descriptas. En otras palabras, se

19 Anglicismo usado en SQL, hace referencia a una consulta sobre las bases de datos.
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desnormaliza la base de datos original. También, se crean nuevas variables que son
resultado de un célculo entre otras. La variable Semanas en Cartel es la diferencia medida
en semanas entre la fecha de la funcion y la fecha de estreno de la pelicula. La variable
Funciones Diarias cuenta la cantidad de funciones de una misma pelicula para el dia de
la funcion. La motivacion detras de la creacion de la primera variable esta en que una
pelicula recibe mucho mas publico en las primeras semanas para luego decrecer hasta que
es retirada de cartel. Por su parte la cantidad de funciones diarias de cada pelicula es una
forma de mostrar la oferta, una pelicula que es exhibida en exceso, o inferior a lo
demandado, puede afectar al attendance individual de cada funcion. En el Anexo 7.1 se

detalla un diccionario de datos de la base elegida.

A continuacion, se explicara el proceso de limpieza de la base de datos. Para este
proceso es fundamental contar con experiencia en el rubro, para identificar
inconsistencias en los datos. Se comienza con eliminar las funciones correspondientes a
las peliculas Nada que Perder y Nada que Perder 2. Ambas peliculas, de 2018 y 2019
respectivamente, son de tematica religiosa y sus entradas se vendieron de una modalidad
diferente a la tradicional. Se vendieron cientos de miles de entradas a una organizacion
religiosa la cual las distribuyd a sus seguidores. Esto hace que el publico en estas
funciones sea mayor a lo esperado, lo que podria afectar al modelo. Como no se espera

este tipo de peliculas en el futuro se decide eliminar estos registros.

Se encuentran inconsistencias en el género de las peliculas. Por ejemplo, titulos
de la misma saga presentan géneros distintos. Dos peliculas distintas de la saga Star Wars
presentaban formatos de Accion para una y Aventuras para la otra. Se decidid que el
género de ambas peliculas debe coincidir en Aventuras. Por su parte se unifican las
peliculas del género Thriller con las de género Suspenso. El sitio de Ultracine distingue
a las peliculas de animacion por un lado y las infantiles (sin animacion) por otro. Ambos
géneros se unifican en Infantiles. EI género Animé, aunque su nombre hace referencia a
la animacion, se deja sin modificar ya que son titulos con caracteristicas distintas a la del
resto de las peliculas infantiles de animacion. En 2019 la cadena Disney adquiri6 a la
distribuidora Fox. En la informacion obtenida de Ultracine, las peliculas de Fox
estrenadas después de la adquisicidn pasan a indicarse bajo el distribuidor de Disney. Se
lograron identificar estas peliculas y se le modifico el distribuidor a Fox para

diferenciarlas de las peliculas de Disney.
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Por ultimo, la variable Presupuesto, que fue generada buscando informacion de
cada pelicula en internet, cuenta con numerosos missing values. En la mayoria de los
casos, estos estan en peliculas desconocidas, de poca trascendencia y escaso publico. Se
decidié remplazar estos missing values por 0, ya que estas peliculas son de muy bajo
presupuesto. La excepcion esta en algunas peliculas argentinas, que aun siendo populares
no ha sido posible encontrar informacidn sobre su presupuesto. Para estos casos, se buscd
otras peliculas nacionales de similares caracteristicas que si contaban con informacion
presupuestaria. Asi el presupuesto de ElI Robo del Siglo se completd con el de Relatos
Salvajes (5 millones de dolares) y el de Mi Obra Maestra se completo con el de EI Amor

Menos Pensado (1.5 millones de délares).

Habiendo procesado y limpiado la informacion, se separan las funciones de 2018
y 2019 de las funciones de enero y febrero de 2020. Asi se crean dos bases de datos, una

para entrenar el modelo, la otra para probar los resultados.

3.3 Andlisis de la informacién

Una vez obtenida y procesada la base de datos que se utilizard para el modelo
predictivo, se analiza la informacion mediante estadistica descriptiva. Se toma el periodo
2018 a 2019 para el complejo seleccionado y se elaboran estadisticas que relacionan
distintas variables con la cantidad de espectadores, variable que se querra predecir. A
través del andlisis estadistico descriptivo se puede inferir como impactan distintas

variables a la hora de explicar la asistencia de publico.

En el siguiente grafico se observa la cantidad de publico por mes para el complejo
seleccionado. Es clara la estacionalidad del attendance, siendo los picos de publico los
meses de julio, explicado por las vacaciones de invierno. En este periodo las principales
peliculas infantiles son estrenadas. Aun por debajo de julio, otros meses con una cantidad
considerable de publico suelen ser enero, mayo, junio y agosto. En mayo y junio suelen
estrenarse peliculas de aventuras o super héroes, mientras que en agosto suelen estar en
cartel las principales peliculas argentinas. Meses con muy poco publico suelen ser febrero
y el periodo entre septiembre y diciembre. Octubre 2019 fue la excepcion a esta tendencia
historica producto de la pelicula Guason, la cual fue un éxito en taquilla.
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Grafico 3.3.1 Attendance por mes 2018-2019

Fecha

Attendance

El gréfico a continuacién muestra el attendance por semana de aquellas peliculas
que han superado los 20.000 espectadores en el complejo de cine en cuestion. Cada una
de estas peliculas es representada por una linea, y es posible identificar un patron muy
claro en el ciclo de vida de los titulos. La mayor cantidad de publico se concentra en las
primeras dos semanas, presentado una abrupta caida en la tercera y cuarta, para
amesetarse en las semanas posteriores. El efecto es mas evidente para las peliculas con
mayor cantidad de publico. En consecuencia, la cantidad de semanas que una pelicula
Ileva en cartel es un factor que puede explicar el pablico de una funcion. Conociendo este
fendmeno, es muy importante contar con una buena distribucion de titulos por sala, para

poder captar el pico de publico en las primeras semanas.
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Grafico 3.3.2 Attendance por semana — principales peliculas (2018-2019)
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Ademas de la estacionalidad observada mes a mes, y la distribucién de publico
entre semanas de estreno de cada pelicula, es importante observar la distribucion del
attendance dentro de cada semana. El siguiente grafico muestra el promedio de pablico
por funcion distribuido por dia de semana y franja horaria. Es evidente como la cantidad
de espectadores es superior para los dias de fin de semana y viernes por la noche. Dentro
de cada dia, la franja horaria noche es la que presenta la mayor cantidad de espectadores.
La combinacion de ambos factores hace que los sdbados a la noche sea el periodo
temporal con mayor cantidad de publico. Es destacable también la performance de los

miércoles por la noche, esto se explica por el descuento del 50% que se otorga en estos
dias.
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Gréfico 3.3.3 Attendance promedio por funcién, por dia de semana y franja horaria
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Al analizar el attendance promedio por funcién para cada formato se observan que
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los formatos 3D y DBOX presentan mayor cantidad de publico. Sin embargo, hay que
tener en cuenta la capacidad de la sala destinada a cada formato. Al observar la ocupacion
para cada formato se distingue que el 4D y el Premium tienen una mayor cantidad de

publico en relacion con los asientos destinados a cada uno de estos.

Gréfico 3.3.4 Attendance promedio por funcidn, asientos y ocupacién por formato
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Attendance x Pelicula

Pasaremos a analizar las caracteristicas de las peliculas que inciden en la cantidad
de publico. El siguiente grafico muestra la cantidad de espectadores promedio por titulo.
El ancho de cada columna refleja la cantidad de titulos estrenados en el periodo.

Gréfico 3.3.5 Attendance promedio por pelicula para cada distribuidor

Distribuidaor
25.883
13 365
11.845
10.577
6.864
4,846
2 375 283 -
2373 2.283 495
828 =1 _— — - -
I . . = 18 =4 -1 232 228 208
" — - R - -
= - = pad 1 -~ [ ) W =] Q¥ - @ W (== c el
_ = 2 g o E &% = = E y = = Zz @ u
c L c LL o = k- T o i QU a — C « =
G 2 = 5 o ca 5 = ke @ & = o m =
= e = E c W L = =l = =] - - el =
= = = & 3 th = a = & c & = =
- " : = L 2 ™ & 5 [
SN LIJ 2 Pl = =
B2

Es claro el dominio de Disney ya que la cantidad de espectadores por pelicula
duplica al de los siguientes competidores. Los siguientes distribuidores por cantidad de
publico por titulo también son grandes cadenas: Sony, Warner, Fox, Universal y
Paramount. Otros distribuidores menos conocidos, aun estrenando gran cantidad de

titulos tienen peores resultados en términos de publico.

El gréafico a continuacion muestra la cantidad de puablico en relacién con el
presupuesto de cada pelicula medido en millones de dolares. Se observa cierta tendencia
de que a mayor presupuesto mayor cantidad de publico, aungue con claros outliers.
También se diferencian con otro color los titulos de Disney, pudiéndose observar que la
totalidad de las peliculas con un presupuesto mayor a los 200 millones de ddlares

corresponden a dicha cadena.
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Grafico 3.3.6 Peliculas por Attendance v Presupuesto
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Son destacables las peliculas argentinas EI Angel y La Odisea de los Giles, que
con un presupuesto muy limitado en comparacion al resto de los éxitos extranjeros han
logrado una cantidad de publico muy alto. Bohemian Rhapsody y Guasén son las otras
peliculas que con un presupuesto moderado han podido obtener una gran cantidad de
espectadores. Por otro lado, se observa el claro dominio de Disney en lo que respecta a
peliculas de muy alto presupuesto, las cuales son las dominantes en venta de entradas. La
excepcioén se encuentra en las peliculas de la nueva saga de Star Wars, con un elevado
presupuesto, siendo también de Disney, tuvieron un resultado muy pobre en términos de

publico.
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Grafico 3.3.7 Promedio de attendance por pelicula por género
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Al observar la cantidad de publico promedio por pelicula por género, el de
superhéroes es el claro ganador, impulsado por los titulos de Avengers. Los géneros de
Infantil y Aventuras son los que le siguen en cantidad de espectadores promedio por
pelicula. El grosor de cada columna muestra la cantidad de titulos estrenados por cada
género. Se observan que géneros tradicionales como Drama o Comedia, aun con muchos

estrenos presentan un bajo promedio de espectadores.

Tras haber analizado de forma descriptiva la informacion, es posible observar
coémo se comporta la variable a predecir, el attendance en relacion con las principales
variables. Se reconoce una clara estacionalidad a través de los meses, y una distribucion
de publico por dia de semana. En relacion con las peliculas se observa una preferencia
por aquellas conocidas coloquialmente como ‘“pochocleras”, peliculas de Disney, de
genero superhéroes, infantil o aventuras y de elevado presupuesto. Si bien existen
excepciones a esta regla, peliculas argentinas populares, o extranjeras de presupuesto

moderado; es claro como la gran mayoria del pablico se concentra en pocos titulos.
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4. Implementacion

Utilizando la base de datos del apartado anterior, se proseguira por implementar
distintos modelos de aprendizaje automatico con el fin de lograr predecir la cantidad de
espectadores. Estos modelos seran analizados y comparados para identificar cual es el
que mejor ajusta a los datos reales, pudiendo elaborar conclusiones acerca de los
resultados. EI mejor modelo sera finalmente puesto en produccion. Por ultimo, se
abordara la teméatica de metodologias agiles para la implementacion de modelos de

aprendizaje automatico, elaborando un hipotético plan de proyecto.

4.1 Entrenamiento v Prueba de modelos

Como se mostrd en el apartado anterior, se cuenta con una base de datos de
entrenamiento (2018 y 2019) y de prueba (Ene y Feb 2020) las cuales fueron limpiadas y
analizadas. Se usara el software de Microsoft Azure?® para entrenar distintos modelos. Se
intentard predecir la variable attendance mediante el resto de las variables enunciadas en
el apartado anterior. Luego, los modelos seran comparados utilizando la Raiz del Error
Cuadratico Medio?® como indicador. En el Anexo 7.2 y 7.3 se muestran los

procedimientos en la herramienta Azure.

El primer modelo a entrenar serd el mas simple, la Regresion Lineal, el cual
aproxima la relacién entre una variable dependiente, las variables independientes y un
término aleatorio. A través de este modelo, es posible identificar los coeficientes de la
regresion, Utiles para entender como impacta cada variable sobre el attendance. Si bien la
regresion lineal supone independencia en cada observacion, esto no siempre es asi en la
realidad. Por ejemplo, la existencia de un descuento del 50% en las funciones del
miércoles no solo aumenta el publico en dicho dia, sino que disminuye el attendance en
los dias lunes y martes. También, si se programan varias funciones de una misma pelicula

en el mismo horario esto afecta a cada una de las funciones.

El segundo modelo que se entrenard es el Boosted Decision Tree Regression,

herramienta de machine learning?® de tipo ensamble. Construye cada arbol usando una

20 Servicio de computacion en la nube creado por Microsoft para construir, probar, desplegar y
administrar aplicaciones y servicios mediante el uso de sus centros de datos.

21 Medida de uso frecuente de las diferencias entre los valores predichos por un modelo y los valores
observados. Se calcula cada una de las diferencias y se las eleva al cuadrado. Estas se promedian y se
aplica la raiz cuadrada.

22 Anglicismo que hace referencia a Aprendizaje Automatico.
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funcién de perdida predefinida la cual mide el error y lo corrige en el paso siguiente. Los

pardmetros de la regresion se optimizan para encontrar el mejor modelo.

Habiendo entrenado los modelos se obtiene la base de prueba con el valor de la
prediccién de pablico para cada funcidn, este se denomina Scored Label. El mismo debe
de ser corregido para que ninguna prediccion muestre espectadores negativos o superiores
a la capacidad de la sala. Esta prediccion de attendance, en ambos modelos, se usaré para

comparar resultados y obtener conclusiones sobre las predicciones obtenidas.

4.2 Analisis de Resultados y Puesta en Produccion

4.2.1 Andlisis de coeficientes de la regresion lineal

En el anexo 7.4 es posible observar los coeficientes de cada variable para la
regresion lineal. Estos permiten obtener conclusiones que van de la mano a lo inferido
cuando se elaboro un analisis estadistico descriptivo en el apartado anterior. Las variables
qgue mas inciden en el publico son los sabados domingos y feriados y la franja horaria
noche. Los meses de enero y julio son los que tienen un impacto positivo en el attendance.
Que la pelicula sea clasificada como boom y que sea nominada al Oscar también lo tiene.
Por su parte, la cantidad de asientos en la sala donde se proyecta la pelicula naturalmente

tiene un efecto positivo en la cantidad de espectadores.

Por otro lado, las variables que inciden negativamente en el attendance son la
franja horaria primera matiné, los lunes y martes y que el dia no sea feriado ni vacaciones.
Hay distribuidores que tienen un coeficiente negativo, como Cine Tren, Primer Plano y

Digicine. Los meses que peor inciden en la cantidad de publico son diciembre y marzo.
4.2.2 Comparacion de modelos

A continuacion, se compararan los modelos entrenados para identificar cual logra una
mejor prediccion. Los indicadores a utilizar son la Raiz del Error Cuadratico Medio, su
relacién con el promedio de espectadores por funcién, y el Error Cuadratico Relativo.
Este ultimo compara los desvios al cuadrado entre la estimacion y la variable real, contra
los que hubieran sido obtenidos usando el promedio de la serie como la estimacion. A su
vez, si bien el modelo predice el pablico por funcion, se evalua la prediccion para distintos
niveles de granularidad: por dia, por semanay por mes. En el anexo 7.5y 7.6 se encuentra

en detalle la presentacién de resultados.
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Reqgresién Lineal Boosted Decision Tree Regression

| RSME / | | RSME | ATTE AVG e

RSME | ATTEAVG | oo o RSE ATTE AVE

x Funcion 45 66 68,1% 0,541 | | x Funcion 3B =151 58,3%
1113 5.280 21,1% 0,362 | | xDia 942 5.280 17,8%

x Semana 3924 | 33482 11,7% 0,095 | | x Semana 3185| 33482 9,5%
x Mes 11.221 | 155.774 7,2% 0,348 | | xMes 1738 | 155.774 1,1%

Se observa claramente como el modelo de Boosted Decission Tree Regression
presenta mejores resultados en todos los indicadores. En consecuencia, es el modelo con
mayor capacidad predictiva. Analizando los resultados por funcién, la raiz del error
cuadratico medio es alta, representado un 58% sobre el promedio de espectadores por
funcion. A su vez, los errores representan casi un 40% de los que se obtendrian usando el

attendance promedio por sala como estimacion.

Cada vez que se avanza hacia un nivel de agregacién mayor, los resultados
mejoran ya que los desvios positivos y negativos se compensan. En el Anexo 7.6 se
pueden observar la relacion entre la prediccion de attendance por dia contra el attendance
real. En la mayoria de los dias esta es mas del 85%, pero hay excepciones que perjudican
los resultados en promedio. Se puede afirmar que la prediccién captura bien la
distribucion de pablico que existe entre cada dia. Sin embargo, en la realidad pueden

existir dias que rompen con la distribucion tradicional, y esto no lo captura el modelo.

Cuando se observan los resultados por semana se obtienen buenos resultados: la
raiz del error cuadratico medio es inferior al 10% del promedio de espectadores semanal,
el error cuadrético relativo es del 6%; y viendo los resultados semana a semana, todos
superan el 87% de exactitud contra el attendance real. Aunque con solo dos
observaciones, los resultados son aun mejores por mes. EI modelo predijo 177.243
espectadores en enero y 136.845 en febrero, cuando los nimeros reales fueron de 174.786

y 136.762 respectivamente.

En el anexo 7.6 también se presentan la comparacion entre el attendance estimado
y real por pelicula por cada mes. En ambos meses se observa que la prediccion es buena
para las peliculas mas vistas, pero empeora para las menos populares. Como el publico
suele concentrarse en pocos titulos, una buena estimacion para los principales asegura

que el modelo sea bueno.
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En enero, la pelicula mas vista, Frozen 2, presento una cantidad de publico inferior
a la estimacion. Esto se compensé con El Robo del siglo, cuyo attendance real superd el
estimado. La estimacion fue acertada para Jumanji, la tercera pelicula mas vista. El total

de publico entre estas tres peliculas representd un 80% del total de espectadores del mes.

Con lo que respecta a febrero, la estimacion es acertada para el top 3 de peliculas,
pero arroja muy malos resultados para Parasite, la cuarta mas vista. La estimacion fue la
mitad del publico que efectivamente fue a ver a este film. Esto se debe a que la pelicula
no es convencional, de origen surcoreano, rompio con los estandares tradicionales de la
industria. Si bien el modelo tenia en cuenta la nominacion al Oscar de dicho film, su

region de origen, distribuidor y genero hicieron que la estimacion sea baja.
4.2.3 Puesta en produccion del modelo

Una vez que se han entrenado los modelos y se analizé cual otorga una mejor
prediccidn, se procede con la puesta en produccion utilizando la misma herramienta de
Azure mediante la opcion de crear un experimento predictivo como servicio Web. La
base de prueba a cargar debe de tener excluido el label?3, en este caso el attendance, ya
que es la variable a predecir. El servicio web permite cargar los datos de cada variable
para una funcidn especificay obtener la estimacion de publico. En el anexo 7.7 se muestra

el detalle del experimento predictivo.

4.3 Metodologias agiles para la implementacion de proyectos

4.3.1 Planteo de la problemética

Habiendo analizado la base de datos y elaborado un modelo de aprendizaje
automatico que logre predecir el attendance a partir de las variables propuestas, se armara
una estructura para la implementacion de proyectos de aprendizaje automatico usando
metodologias agiles. Si bien este trabajo se focaliza en una problematica concreta, la de
prediccion de espectadores; se trataran distintos desafios, que requeririan de otros
modelos predictivos, para abordar el tema de implementacion de proyectos desde una

perspectiva global a toda la organizacion.

Para la compafiia es de suma importancia contar con una prediccion de resultados
lo més acertada posible. La piedra angular para lograrlo es poder predecir la cantidad de

espectadores que visitaran los complejos. Con el modelo de aprendizaje automatico

23 Anglicismo que hace referencia a Etiqueta. En este caso, la variable a predecir.
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propuesto se puede estimar la cantidad de publico que visitara el cine diariamente
partiendo de la programacion de funciones. A su vez, este modelo es (til a la hora de
tomar la decision de como programar los distintos titulos que se cuentan en distintas salas
y franjas horarias. En tercer lugar, contar con una sélida prediccion de espectadores es
muy Util para otras areas de la compafiia, desde decisiones como camparias de marketing
0 contrataciones de empleados temporales dependen del attendance esperado. Dada la
importancia de la informacion que el modelo otorga, y la interaccion con las distintas
areas de la organizacion se propone un proyecto de aprendizaje automatico. Un proyecto
de tales caracteristicas debe de ser integrador para afrontar los distintos desafios que se

presentan.

El modelo descripto en el trabajo debe de verse como un primer paso a la hora de
abordar superar las problematicas descriptas. Otras estimaciones que serian importantes
para el proyecto son las ventas en la concesion de Alimentos y Bebidas, el impacto en la
cantidad de publico de un cambio de precios del propio complejo o de un competidor, y
poder predecir que porcion de socios del programa de fidelizacion se darian de baja. Si
bien en este trabajo solo se plantea la estimacion de pablico, a la hora de elaborar el
proyecto se deben tener en cuenta los otros aspectos ya que estos se interrelacionan. De
los titulos en cartel y la cantidad de publico también dependen las ventas en Candy y el
éxito del programa de fidelizacién. En épocas donde los titulos no son atractivos, se busca

también incentivar al cliente con mayores descuentos.
4.3.2 Motivacion para la implementacion de Metodologias Agiles.

En este trabajo se presenta a la fuente de datos como algo estatico y las
predicciones que se muestran es de un periodo temporal determinado. Pero en la préactica
gran cantidad de datos se generan diariamente y es necesario actualizar las predicciones
cada vez que la programacion cambia y se tiene mas informacion para entrenar el modelo.
En consecuencia, se propone una metodologia agil que permita ser flexible para cumplir
con esta necesidad de una constante actualizacion a partir de la nueva generacion de datos.
Una metodologia tradicional no seria efectiva en este caso, ya que los insumos en que se
cuentan, es decir los datos, cambian con frecuencia. En este proyecto es necesaria una
iteracion constante a la hora de la implementacion, introduciendo pequefios cambios

permanentemente.
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Los dos métodos agiles mas populares son el Scrum y en Kamban. El Scrum es
una gama de préacticas donde existen tres roles: el duefio del producto, el Scrum Master y
el Equipo de desarrollo. Cada equipo encara sus tareas mediante cuatro aspectos: un
“packlog?” del producto, un “sprint?>’ de tareas, un “incremento” (porcentaje del sprint
que ha podido ser resuelto) y un “terminado” (entendimiento compartido de lo
completado en el proyecto). El Backlog es una lista de Historias de Usuario, ordenadas
segun el valor de negocio que establece el Duefio del Producto, y que retnen todos los
requisitos y funcionalidades necesarias en el producto. En este caso, los usuarios del
producto son las distintas areas que requieren las soluciones de aprendizaje automatico
para realizar predicciones, por lo que las Historias de Usuario deberdn capturar las
necesidades de estos clientes internos. El equipo de Scrum divide su tiempo en cinco
etapas: el refinamiento del Backlog del producto, el planeamiento del sprint, una reunion

diaria del Scrum, revision del sprint y analisis de este. (Sutherland & Schwaber, 2013)

En contraste con Scrum, el método Kanban es menos detallado en términos de
practicas requeridas y principios, siendo menos rigido. Las practicas mas usuales son la
visualizacion del flujo de trabajo, limitar las tareas que estan en proceso, y permitir loops
para mejoras continuas en forma colaborativa. (Alqudah & Rozilawati 2017) Se sugiere
tomar aspectos de ambos a la hora de disefiar el método de trabajo. Del Scrum se toma la
segmentacion del equipo de trabajo en roles especificos, separacion de tareas y
organizacion del tiempo. Por otro lado, es necesario adaptarse a los cambios en objetivos
y permitir continuas iteraciones y cambios durante el proceso de desarrollo,
caracteristicas del método Kamban. (Kniberg & Skarin, 2010)

4.3.3 Plan del proyecto de implementacion

A partir de las necesidades mencionadas anteriormente se plantea un proyecto de
implementacién. Se establecen los roles y se distinguen las etapas, asi como las areas
vinculadas al proyecto. El rol de Duefio del producto, es decir, quien toma las decisiones
finales se le asigna a la gerencia general de la compafiia. La cantidad de tres integrantes
esta explicada por el tamafio mediano de la empresa, y los limites de las funciones de
cada rol en ciencia de datos deben de ser difusos para adaptarse a las necesidades de la

organizacion.

24 Anglicismo. Es un listado de todas las tareas por hacer durante el desarrollo de un proyecto.
2 Anglicismo. son ciclos de ejecucion cortos, con el objetivo de incrementar el valor en el producto
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Se plantea un equipo del proyecto compuesto por tres miembros:

- Supervisor del proyecto: Es el nexo entre el equipo de trabajo y las distintas areas de la

compafiia. Trasmite al equipo las necesidades y objetivos, comunica a las areas los
avances y limitaciones del proyecto. Dentro del equipo, toma el rol de Arquitecto de
Datos y Revisa la labor del resto de los integrantes y actia como Scrum Master. Las
habilidades de este puesto son el liderazgo de equipos, estadistica, finanzas y método
cientifico.

- Analista Funcional: Se encarga de que las bases de datos se encuentren actualizadas y

no presenten errores. Limpia los datos de ser necesario para que puedan ser utilizados. Es
el nexo del equipo de trabajo con el area de IT en caso de que un proceso falle. Forma
parte del equipo de desarrollo. Toma las tareas de un ingeniero de datos, se encarga de
elaborar nuevas bases de datos y limpiarlas en caso de que sea necesario. Ayuda al
Analista Bl en lo que necesite para armar los modelos y se encarga del proceso técnico
de ponerlos en produccion. Las habilidades de este puesto son programacion y
arquitectura de datos.

- Analista BI: Utiliza las bases de datos armadas por el Analista Funcional. Usa los datos
madre para crear nuevas variables que fueran necesarias para el armado de los modelos.
Recibe las necesidades de la compafiia desde el Supervisor del proyecto y elabora
modelos que permitan cumplir con los objetivos propuestos. Forma parte del equipo de
desarrollo y toma las tareas de un cientifico de datos. Analiza las variables de las bases
de datos, al tener conocimiento del negocio, encuentra patrones, decide cuales son
pertinentes y formula los modelos. También toma funciones de un Citizen Data Analyst?®,
arma tableros de control para presentar los avances del proyecto a las distintas areas. Las
habilidades de este puesto son estadistica, finanzas, método cientifico y visualizacion de

datos.

Etapas del Proyecto:

El proyecto planteado se divide en etapas que distinguen los procedimientos de
cada modelo descripto. Dentro de cada etapa se divide el tiempo en semanas, comenzando
cada semana los jueves, dia en el cual se estrenan las peliculas. Los jueves se establece el
backlog de las tareas pendientes y se planifica el primer sprint. Cada sprint tiene una

duracion de una semana, y cada jueves del mes se comienza con una reunion donde se

% Anglicismo. El Citizen Data Analyst es una persona que crea o genera modelos que aprovechan el
analisis predictivo o prescriptivo, tienen un perfil financiero y no técnico.
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analizan los resultados del sprint anterior y se planifica el sprint siguiente. En el anexo
7.8 se agrega un cuadro que resume las distintas etapas del proyecto de forma
simplificada. La disposicion temporal de las mismas supone el éxito de cada etapa para

el paso a la siguiente.

- Etapa 1: Corresponde a la planificacion. El equipo se retne con las distintas areas de
la compafiia las cuales establecen sus necesidades. Se analiza la plausibilidad de cada
pedido y se traza una linea de trabajo, armando el backlog para los sprints sucesivos.

- Etapa 2: Se comienza son la elaboracion del modelo que busca predecir la cantidad de
publico. El primer paso consiste en la recoleccidn de datos de las distintas fuentes internas
y externas de la compafiia, limpiar la base de datos y generar nuevas variables. Se deciden
que variables se tendrdn en cuenta y se arman las bases de datos, una base de
entrenamiento y otra de prueba por cada complejo. En la siguiente semana se prueban los
modelos, encontrando uno que logra predecir mejor los datos de la base de prueba, usando
la raiz del error cuadratico medio para comparar resultados. EI mejor modelo se corre
para predecir el publico de las semanas siguientes usando de input la programacion futura.
- Etapa 3: Comenzando la nueva semana se comparan los resultados de la prediccion
con el attendance real de cada cine. A su vez, se usa la proyeccion de espectadores como
input para generar nuevos modelos, uno que intente predecir el consumo de los productos
en la concesion de alimentos y bebidas, y otro que analice la elasticidad precio del
publico. Al igual que en primer modelo, se arman las bases de datos, se deciden que
variables se van a utilizar y se prueban distintos modelos. Una vez obtenido los mejores
se elaboran proyecciones. Tras la primera semana, se presentan los resultados armando
un dashboard?’ que compare el attendance estimado con el real. Se comparte la prediccion
de attendance a las distintas areas: programacion, marketing, operaciones y concesiones
para ayudar a la toma de decisiones. Se analizan las variaciones obtenidas y se buscan
formas de mejorar el primer modelo de prediccion de publico. Por ejemplo, el modelo
que se elaboré en este trabajo predice el publico de enero y febrero, al ser principio de
afio no es significativo el impacto de peliculas ya estrenadas. Cuando el periodo temporal
cambie, y las peliculas a predecir ya hayan sido estrenadas, sera necesario tener en cuenta

la performance de estas para mejorar el modelo. Luego se elabora una nueva proyeccion.

27 Anglicismo. Traducido como tablero o cuadro de mandos, es un documento en el que se reflejan,
mediante una representacion gréfica, las principales métricas o KPI.
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- Etapa 4: Iniciada una nueva semana se comparan las predicciones elaboradas con el
modelo optimizado con el attendance real de cada cine. Si la medida de éxito es
satisfactoria, (RSME) el modelo pasa a la etapa de produccion. También se comparan las
predicciones de los nuevos modelos armados con los datos reales. Las estimaciones
obtenidas se comparten con las distintas areas de la compariia. Usando las predicciones
obtenidas, se comienza a armar una base de datos para el Gltimo modelo propuesto, el que
busca estimar un churn rate de los clientes del programa de fidelizacion. Se deciden que
variables de consumo de los clientes se va a utilizar y se elabora un modelo. En este caso
se usa el accuracy?® como medida de éxito ya que la variable a predecir es binaria: si un
cliente se da de baja o no.

- Etapa 5: Se contina mandando a las areas de la compafiia las distintas proyecciones.
Se pasan a produccién los modelos de prediccion de ventas del Candy y sensibilidad
precio. Se comienza a probar el modelo de prediccién de churn rate. A diferencia del
resto, al ser la suscripcion mensual, solo seré& posible probar los resultados del modelo de
forma mensual y no semanal como los anteriores. Una vez alcanzado un accuracy

aceptable se comparte la prediccidn de churn rate con el area de marketing.

A continuacion, se elaborara un ejemplo de como los distintos modelos propuestos
pueden ser utilizados para resolver desafios. Se observa que en un complejo en particular
el attendance de los lunes y martes es significativamente inferior al estimado por el
modelo de prediccion de publico. La razdn es que un cine de la competencia otorg6 un
50% de descuento para las entradas en esos dias. Se utiliza el modelo de estimacién de
elasticidad precio de del publico para ajustar las proyecciones a los nuevos precios de la
competencia. Se usan las nuevas predicciones de publico para ajustar las estimaciones de

ventas de alimentos y bebidas, y finalmente se estima el impacto en el EBITDA.

El equipo de marketing recibe estos resultados y sugiere otorgar un descuento del
50% los lunes y martes al igual que la competencia. Usando el modelo de impacto de
precios sobre publico se calcula el impacto y se reestima la afluencia y las ventas del
Candy con el nuevo escenario. Finalmente se usa toda esta informacion para analizar si
el impacto negativo en el EBITDA es menor o mayor aplicando esta iniciativa que
dejando los precios sin cambios. Sea cual sea la mejor opcion se comparten nuevamente

las estimaciones de publico y ventas a las areas para su propia gestion.

28 Anglicismo. Es el grado de cercania de las mediciones de una cantidad al valor real de esa cantidad.
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5. Conclusiones

En este trabajo se abordd en profundidad la tematica del uso de datos en una
organizacion del rubro de exhibicion cinematogréafica. Se describid a dicha organizacién
enunciando sus desafios con relacion a la gestion de datos. Se analizé la informacion
proveniente de distintas fuentes con el objetivo de realizar un modelo de aprendizaje
automatico que logre predecir la cantidad de publico de uno de los complejos de la
organizacion. Es posible afirmar que se cumplen los objetivos planteados en la
introduccién. Se logré analizar a la organizacion sugiriendo mejoras concretas para el uso
de sus datos, se logré determinar como impacta cada variable en la cantidad de publico,

y se elaboré un modelo predictivo con buenos resultados.

Tomando indicadores como la raiz del error cuadratico medio y el error medio
relativo, se llegd a la conclusion de que el modelo de Boosted Decision Tree Regression
arroja mejores resultados que la Regresion Lineal. Sin embargo, esta Ultima es relevante
para poder analizar como inciden las distintas variables en el attendance, observando los
coeficientes de la regresion. Si bien ningun modelo logra predecir con exactitud la
cantidad de pablico por funcion, la prediccion agregada por dia es aceptable, y por semana
y mes muy buena. El experimento de aprendizaje automatico se convierte asi en una
herramienta Gtil para la organizacién a la hora de tomar decisiones. Por ejemplo, se puede
utilizar para comparar distintas programaciones de funciones con distintas peliculas para

elegir la distribucion de titulos que logre maximizar el publico esperado.

Por su parte, partiendo de la programacion futura, es posible predecir la cantidad de
publico, dato muy importante a la hora de estimar ingresos futuros. En el ltimo apartado
se dejo planteada una estructura para un proyecto de implementacién de modelos
predictivos que tomen al modelo desarrollado en este trabajo como punto de partida. La
organizacién cuenta con una gran cantidad de datos que pueden ser utilizados para

predecir distintas variables pertinentes a la hora de tomar decisiones estratégicas.

Una critica pertinente que se le puede hacer al modelo aqui desarrollado es que
requiere la programacion futura funciones a exhibir. Esta sélo esta disponible para un
determinado horizonte temporal, no mayor al de un mes. Aunque se conocen las fechas
de estreno de las peliculas, la distribucion de titulos por funcion no se hace con tanta
antelacion. En consecuencia, este modelo podra ser utilizado para predecir el pablico de

un periodo temporal acotado.
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Si se quisiera lograr una prediccion de publico para un periodo temporal mas largo,
sera necesario poder predecir la distribucién de titulos por sala utilizando un nuevo
modelo. Conociendo las fechas de estreno de las peliculas, se podria predecir cuantas
semanas duraran en cartel, y cuantas funciones recibiran por semana, usando como datos
las peliculas ya estrenadas. Otra opcidn seria elaborar un modelo mas simple, que tome
como datos las fechas de estreno de las peliculas, pero no su programacion; con el
objetivo de predecir los espectadores diarios y no por funcion. Una vez que se cuente con
una estimacion de publico acertada para un periodo de un afio, esta podra ser usada a la
hora de elaborar el presupuesto anual de la compafiia, actualizando la prediccion cada vez

que se elabore un nuevo forecast.

A su vez, al contar con la informacion del publico futuro de cada complejo, sera
posible estimar otras variables como venta en concesiones de alimentos y bebidas y altas
y bajas en el programa de fidelizacién. Estas herramientas podrén ser utilizadas para
tomar decisiones estratégicas con el fin de aumentar los beneficios y otorgar una mejor

experiencia al cliente.

A modo de conclusién, se afirma que la elaboracién de este trabajo fue relevante
como punto de partida para el uso predictivo de los datos por parte de la organizacion.
Analizando al detalle las distintas fuentes de datos que se poseen, y el uso que actualmente
se le dan, se concluye que la empresa estd a medio camino en lo que refiere a la
transformacion hacia una organizacion basada en datos. Se elabor6 un primer modelo que
arroja resultados aceptables que pueden ser utilizados en la practica para tomar
decisiones, conociendo por adelantado la afluencia de espectadores. A su vez, se deja
planteado distintas sugerencias y pasos a seguir para continuar mejorando las

herramientas de prediccién del publico y otras variables relevantes para el negocio.
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7. Anexos

7.1 Diccionario de Datos

Variable Tipo Descripcion

Session_ID INTEGER (ID) ID de cada funcion.

Fecha DATE Fecha de la funcion.

Dia INTEGER Dia de la funcién.

Dia Especial STRING CIasifiFacién dgl dia de la funcién, entre Nada, Feriado,
Vacaciones y Fiestas.

Mes STRING Mes de la funcidn.

Weekday STRING Dia de la semana de la funcién.
Franja Horaria de la funcidn, clasificadas en 1ra Matiné

. 11 AM - 2 PM), 2da Matiné (2 PM - 5 PM), Vermouth

Franja STRING Es PM -8 PM),)No(:;:e (ZtPI\; ( 11 PM)S, Tralnoihec();;
PM - Cierre).

Pelicula STRING Nombre de la pelicula a exhibir

Secuela BOOLEAN Indica si la pelicula es una secuela de otra anterior.

Remake BOOLEAN Indica si la pelicula es un remake de otra anterior.

Fecha_Estreno DATE Fecha de estreno de la pelicula.

Semanas en Cartel | INTEGER Cantidad de semanals que transcu.rlrieron entre la fecha
de estreno de la pelicula y la funcion.

Funciones por dia | INTEGER Cuenta’Ia cantidad de funciones de una misma pelicula
en el dia.

Distribuidor STRING Nombre del distribuidor de le pelicula.

Genero STRING Género de la pelicula.

Region STRING Regidn de origen de la pelicula.

Presupuesto INTEGER Presupuesto de la pelicula en millones de USD.

Boom BOOLEAN Indic.a si se espera que la pelicula sea un éxito en
taquilla.

Oscar BOOLEAN Indica. sila p,eh’cula fue nominada a un Premio Oscar a
la mejor pelicula.

Idioma STRING Idioma de la funcién (Castellano o Subtitulado).

Formato STRING Formato de la funcidn (2D, 3D, 4D, DBOX o PREMIUM).

Sala INTEGER Numero de Sala.

Asientos INTEGER Cantidad de asientos de la sala.

Attendance INTEGER (Label) | Cantidad de publico asistente a la funcion.
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7.2 Regresion Lineal en Microsoft Azure.

Funciones LR Final In draft
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7.4 Coeficientes de la Regresion Lineal

Batch Linear Regressor

Settings
Setting Value
Bias True
Regularization 0.001
Allow Unknown Levels True

Random Number Seed
Feature Weights

Feature Weight Feature Weight
Weekday_Saturday_2 0.538871 Genero_Alternativo_1 0.0723872
Franja_1ra Matine_0 -0.534697 Secuela 0.0669979
Weekday_Sunday_3 0.521611 Distribuidor_3C FILMS_0 -0.0667875
Franja_Noche_2 0.513458 Mes_Febrero_4 0.0656966
Dia Especial_Nada_2 -0.499602 Dia Especial_Fiestas_1 0.0630463
Dia Especial_Feriado_0 0414167 Franja_2da Matine_1 -0.0584446
Weekday_Tuesday_5 -0.379467 Weekday_Friday_0 -0.0556739
Weekday_Monday_1 -0.351743 Formato_4D 2 -0.0554929
Distribuidor_Cine Tren_2 -0.289964 Formato_PREMIUM_4 -0.0553346
Genero_Musical_9 0.287244 Mes_Junio_6 0.055126
Mes_Enero_3 0.243708 Formato_DBOX_3 0.054475
Mes_Marzo_7 -0.205978 Oscar 0.0541238
Asientos 0.190173 Region_Argentina_0 0.0508047
Mes_Julio_5 0.182169 Genero_Comedia_5 0.0506466
Weekday_Thursday_4 -0.177905 Semanas en Cartel -0.0480034
Mes_Diciembre_2 -0.169666 Region_Europa+Australia_2 0.0469369
Boom 0.167043 Mes_Octubre_10 -0.041978
Distribuidor_Contenido Alternativo_3 0.163379 Distribuidor_Warner_17 0.0411152
Genero_Acci¢n_0 -0.158996 Genero_Biografia_4 0.0387714
Region_USA_4 0.157385 Genero_Infantil_8 -0.0383429
Distribuidor_U.L.P_15 0.149821 Genero_Documental_6 0.0300699
Distribuidor_BF Paris_1 0.145422 Genero_Anime_2 0.0292342
Region_ASIA_1 -0.14069 Distribuidor_Universal_16 0.0289326
Formato_2D_0 0.140594 Genero_Drama_7 -0.0260549
Distribuidor_Primer Plano_13 -0.136585 Genero_Suspenso_11 0.0256326
Distribuidor_Digicine_5 -0.124198 Remake -0.0253828
Idioma_Castellano_0 0.123277 Idioma_Subtitulado_1 -0.0243874
Dia Especial_Vacaciones_3 0.121278 Distribuidor_Disney_6 0.0234468
Distribuidor_Energia Entusiasta_8 0.118765 Distribuidor_Diamond_4 -0.0160514
Mes_Noviembre_9 -0.108241 Region_LATAM_3 -0.0155475
Distribuidor_Paramount_12 -0.107187 Formato_3D_1 0.014648
Genero_Superheroes_10 -0.105589 Mes_Mayo_8 -0.0119714
Genero_Aventuras_3 -0.102886 Distribuidor_Sony_14 -0.010615
Franja_Vermouth_4 0.0990338 Mes_Septiembre_11 0.00867894
Bias 0.0988893 Mes_Agosto_1 -0.00653414
Funciones por dia 0.0943677 Distribuidor_Independiente_10 0.00324584
Distribuidor_Eclectique SA_7 0.0927297 Genero_Terror_12 -0.00322833
Presupuesto 0.0917487 Weekday_Wednesday_6 0.00319671
Mes_Abril_0 0.0878803 Dia -0.00244342
Distribuidor_Fox_9 0.0846676 Distribuidor_Mirada_11 -0.00124657
Franja_Trasnoche_3 0.0795399
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7.5 Visualizacién de resultados: Regresion Lineal
Resumen de Resultados - Linear Regression

RSME /
RSME | ATTE AVG ATTEAVE RSE
¥ Funcion 45 (=141 68, 1% 0,541
x Dia 1.113 5.280 211% 0,362
xSemana 3.924 33.482 11.7% 0,085
® Mes 11.221 155,774 T.E% 0,348
Histogramas de Desvios x Funcion Histogramas de Desvios x Dia
1500 10
10040
5
500 I
-200 -100 a 100 2040 -3 -2K -1K K 1K 2K 3K
Comparacion Attendance vs Attendance Estimada x Dia
10K
8K \
| 'I | | "’
! ! 1
6K | | \ \ |
R ' V
2K
QK
03-01 10-01 17-01 24-01 3101 07-02 1402 £1-02 2802
W atte M atteEst

Attendance vs Attendance Estimada x Semana

Semana Atte AtteEst Ratio

W o - o B W
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Detalles Enero - Linear Regression

Dial Weekdayl Atte Atte Est Ratio
2 Thursday

3 Friday

4 Saturday

5 Sunday

& Monday

7 Tuesday

B Wednesday
9 Thursday
10 Friday

11 Saturday
1z Sunday

13 Monday

14 Tuesday

15 Wednasday
16 Thursday
i7 Friday

18 Saturday
15 Sunday

20 Monday

21 Tuesday
22 Weadnesday
23 Thursday
24 Friday

25 Saturday
26 Sunday

27 Monday

28 Tuasday
29 Wednesday
30 Thursday
31 Friday 5.306 658
Total 174.786 190.653

Peliculal Atte Est
FROZEMN 2

EL ROBO DEL 5IGLO

JUMANJI EL SIGUIENTE NIVEL

STAR WARS EL ASCENSO DE SKYWALKER
DOLITTLE

PARASITE

GUASON

JOJO RABBIT

MUEVA YORK SIN SALIDA

ENTRE NAVAJAS ¥ SECRETOS

1517

ELO DE RICHARD JEWELL

LA HORA DE TU MUERTE

ESPIAS A ESCOMNDIDAS

MUJERCITAS

LA POSESION DE MARY

EL ARD

MALEFICA DUEMA DEL MAL

CATS

LO MEJOR ESTA PORVENIR

LA MUERTE NO EXISTE ¥ EL AMOR TAMPOCO
BACURAL

JUGANDO CON FUEGD

EL RECORDADOR

FROZEN 2 OPEN CAPTION

SOMOS CALENTURA

RUMEO AL MAR

Grand Total

174.786

190.653
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Detalles Febrero - Linear Regression

Comparacion x Dia

Atte Est Ratio

Dial Waakdayl Atte

1 Saturday

2 Sunday

3 Monday

4 Tuesday

5 Wednasday
B Thursday

7 Friday

B Saturday

9 Sunday

10 Monday

11 Tuesday

12 Wadnesday
13 Thursday
14 Friday

15 Saturday
16 Sunday

17 Monday

18 Tuasday

15 Wednesday
20 Thursday
21 Friday

22 Saturday
23 Suinday

24 Monday

25 Tuesday
26 Wednesday
27 Thursday
28 Frriday

29 Saturday
Total

Comparacion x Pelicula

Peliculal Atte E AtteEst  Ratio
EL ROBO DELSIGLO [ 36488 36375 100%|
SONIC 15199 15.474
1917 1

PARASITE

10,809 14476 75%

ESPIAS A ESCONDIDAS

AVES DE PRESA

FROZEN 2

BAD BOYS PARA SIEMFRE
MUJERCITAS

JUMAMNJI EL SIGUIENTE MIVEL
LA MALDICION RENACE
DOLITTLE 1
EL ESCAMDALD

EL HOMBRE INVISIBLE

AMEMAZA EN LO PROFUNDO 1
GRETEL ¥ HANSEL !
Jupy B45 1.
HABIA UNA VEZ... EN HOLLYWOOD

EL LLAMADO SALVAIE

BUSCANDO JUSTICIA

STAR WARS EL ASCENSO DE SKYWALKER

GUASON

RUMBO AL MAR

LOVE LIVE FEST 2020 9TH AMMNIVERSARY

EL PRINCIPE

RESPIRA

Grand Tatal 136.762 136.

Bl

= %o
509 1 )
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7.6 Visualizacion de resultados: Boosted Decision Tree Regression

Resumen de Resultados - Boosted Decision Tree Regression

RSME /
RSME | ATTE AVG ATTE AVG RSE
% Funcion 38 66 58,3% 0,396
% Dia 942 5.280 17,8% 0,259
x Semana 3.185 33.482 9,5% 0,062
x Mes 1.738 | 155774 1,1% 0,008
Histogramas de Desvios x Funcion Histogramas de Desvios x Dia
2K 10
M | II I I
o H_ o m I-lI I .
-200 -100 0 100 200 B3K 2K -1K 0K 1K 2K 3K

Comparacion Attendance vs Attendance Estimada x Dia
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Detalles Enero - Boosted Decision Tree Regression

Comparacion x Dia Comparaciaon x Pelicula
Dial Weekdayl Atte Atte Est Ratio Peliculal

2 Thursday FROZEN 2

3 Friday EL ROEOQ DEL S1GLO

4 Saturday JUMANI EL SIGUIENTE MIVEL

5 Sunday 7.002 9120 T STARWARS EL ASCENSO DE SKYWALKER
=1 Monday DOLITTLE

7 Tuesday PARASITE

a8 Wednasday GUASON

9 Thursday J0J0O RABBIT

10 Friday 4466 5.658 T9% NUEVA YORK SIN SALIDA

11 Saturday ENTRE MAVAJAS Y SECRETOS

12 Sunday 1917

13 Monday ELO DE RICHARD JEWELL

14 Tuesday LAHORA DE TU MUERTE

15 Wednasday ESPIAS A ESCONDIDAS

16 Thursday MUJERCITAS

7 Friday LA FOSESION DE MARY

18 Saturday EL ARD

19 Sunday MALEFICA DUENA DEL MAL

20 Monday CATS

21 Tuesday LOMEJOR ESTA POR VENIR

22 Wednasday LAMUERTE NO EXISTE ¥ EL AMOR TAMPOCD
23 Thisrsday BACURAU

24 Friday JUGANDO CON FUEGD

25 Saturday EL RECORDADOR

26 Sunday FROZEN 2 OFPEN CAFTION

27 Monday SOMOS CALENTURA

28 Tuesday RUMBO AL MAR

29 Wednasday Grand Total

30 T nursdany
3 Friday
Total
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Detalles Febrero - Boosted Decision Tree Regression

Comparacion x Dia

Weekdayl Atte Atte Est Ratio
Saturday 3( 7.751 94
Sunday
Monday
Tuasday
Wednesday
Thursday
Friday
Saturday
Sunday
Monday
Tuasday

Wednesday
Thursday
Friday

Saturday
Sunday

Monday

ruesday (BSOS aMaS A
wedresday [N TEEOY
hursozy [N
.
Sale'ﬂE}' B.142 7301 4%,
Sunday
Monday

BEBMREBRER SRR ERRERY® X omewne g
B

Tuasday

(]
o

Wednesday

[
phr]

Thursday

(']
o

Friday

[
=3

Saturday :
Total z 2 136.B45

Comparacion x Pelicula

Peliculal

EL ROBO DEL SIGLO

SOMNIC

1917

PARASITE

ESPIAS A ESCONDIDAS

AVES DE PRESA

FROZEM 2

EAD BOYS PARA SIEMPRE
MUJERCITAS

JUMANII EL SIGUIENTE MIVEL
LA MALDICION RENACE
DOLITTLE

EL ESCANDALD

EL HOMERE INVISIELE
AMENAZA EN LO PROFUNDO
GRETEL ¥ HANSEL

Jupy

HABIA UNA VEZ... EN HOLLYWOOD
EL LLAMADO SALVAIE
BUSCAMDO JUSTICIA

STAR WARS EL ASCENSD DE SKYWALKER

GUASOMN
RUMBD AL MAR

LOVE LIVE FEST 2020 9TH ANNIVERSARY

EL PRINCIFE
RESPIRA
Grand Total

Atte &= Atte Est Ratio

10.894 7740 1%
10809  14.667 Td%

-
=

136.845
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7.7 Experimento Predictivo de Boosted Decision Tree Regression en Microsoft

Azure. (Puesta el Produccion)

Funciones BDIR Final [Predictive Exp.] Finished running

Draft saved at 13:10:47

Wb service input p

T Prusha - copis.cov
_.—'-'—""‘/..
EJEH'I'I Select Columns in Dataset
L ]

- i TR S =i

7] Funciones BOTR Final 2 [trai...

*
-_—

@ Score Model

‘Web service cutput
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Anexo 7.8: Plan de Proyecto de implementacion

Objetivo | Etapa Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4 Etapa 5
1
Seml | Sem?2 Sem 3 Sem4 Sem 5 Sem 6 Sem7 Sem 8 Sem 9 Sem 10 Sem 11
Estimacion | Planifi- | Armado | Elaboracién | Prueba | Presentar | Presentar | Presentar Presentar | Presentar | Presentar | Presentar
de publico | cacion | dela | del modelo del resultados y | resultados | resultadosy | resultados | resultados | resultados | resultados
base de modelo | forecasts, y forecasts, y y y y
datos Optimizar | forecasts, | Modeloen | forecasts, | forecasts, | forecasts, | forecasts,
el modelo | Probarel | produccion | Modelo en | Modelo en | Modelo en | Modelo en
modelo produccién | produccién | produccién | produccion
Estimacion | Planifi- Armado | Elaboracion | Prueba Presentar Presentar | Presentar | Presentar | Presentar
de Ventas | cacion dela | del modelo del resultados y | resultados | resultados | resultados | resultados
Candy base de modelo forecasts, y y y y
datos Optimizar | forecasts, | forecasts, | forecasts, | forecasts,
el modelo | Probarel | Modeloen | Modelo en | Modelo en
modelo | produccién | produccién | produccion
Sansibilidad | Planifi- Armado | Elaboracion | Prueba Presentar Presentar | Presentar | Presentar | Presentar
Precio cacion dela | del modelo del resultados y | resultados | resultados | resultados | resultados
base de modelo forecasts, y y y y
datos Optimizar | forecasts, | forecasts, | forecasts, | forecasts,
el modelo | Probarel | Modeloen | Modelo en | Modelo en
modelo | produccién | produccién | produccion
Churn Rate | Planifi- Armado | Elaboracion | Prueba del | Presentar | Presentar | Presentar
Clientes cacion de la base | del modelo modelo resultados | resultados | resultados
Fidelizacion de datos y y y
forecasts, | forecasts, | forecasts,
Optimizar | Probar el Modelo en
el modelo | modelo produccién




