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Resumen

El presente trabajo de investigacion aborda la problematica critica que enfrentan las empresas
de e-learning en la actualidad: la optimizacién de estrategias de marketing para convertir
prospectos en clientes. En un entorno educativo digital diverso y en constante evolucion, la toma
de decisiones estratégicas en marketing se ha vuelto cada vez mas compleja debido a la rapida
transformacion de las preferencias estudiantiles, las tendencias tecnoldgicas y las dindmicas del

mercado.

El objetivo principal de esta investigacion es analizar como la implementacion del
procesamiento de datos en Python y la aplicacion de modelos de andlisis predictivo pueden
optimizar las estrategias de marketing en el contexto de empresas de e-learning, aumentando la
conversion de leads y mejorando la eficacia de los esfuerzos de conversion. Para ello, se
estructura el estudio en varias secciones. En primer lugar, se aborda la consideracion de datos
en contextos organizacionales. En segundo lugar, se detalla la seleccion y andlisis de datos. En
tercer lugar, se exploran y comparan modelos predictivos. Finalmente, se presentan

conclusiones y recomendaciones basadas en los hallazgos obtenidos.

Para llevar a cabo la investigacion, se utilizaron diversas técnicas y herramientas. Se emple6
Python para el procesamiento y analisis de datos, incluyendo la limpieza de datos, eliminacion
de valores faltantes y outliers, imputacion de datos y andlisis exploratorio de datos. Se
comprendio la distribucion y relaciones entre las variables y se realizaron visualizaciones de
datos para identificar patrones y tendencias. La seleccién de variables clave se realiz6 mediante
andlisis de correlacion y el uso de la métrica de Cramer's V para variables categoéricas. Se
evaluaron varios modelos de aprendizaje automatico, incluyendo Regresion Logistica, Arbol de
Decisién, Méaquina de Vectores de Soporte (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), Gradient
Boosting y Random Forest. De todos ellos, Gradient Boosting se destacé por su rendimiento
superior, alcanzando una exactitud del 88%, un F1-Score del 85% y un AUC-ROC del 95%.

La visualizacién de resultados incluyé matrices de confusion para identificar verdaderos
positivos, falsos positivos, falsos negativos y verdaderos negativos, asi como curvas ROC para
evaluar el rendimiento de los modelos en la clasificacion de casos positivos y negativos. Se

realizé un analisis de errores para identificar patrones en los datos donde los modelos fallan en
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la clasificacion correcta. Ademas, se llevd a cabo un anélisis de la importancia de las

caracteristicas para entender el impacto de cada variable en las predicciones.

Palabras clave: Empresas de e-learning, Python, Modelos predictivos, Marketing, Clientes
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Introduccion

La educacion en linea, también conocida como e-learning, ha experimentado una evolucion
significativa en respuesta a la creciente demanda de formacion digital. Las empresas del sector
enfrentan desafios en la conversion de prospectos en clientes debido a la diversidad de la
audiencia y la rapida evolucion del entorno educativo digital. Este trabajo tiene como objetivo
optimizar las estrategias de marketing para empresas de e-learning mediante el procesamiento

de datos en Python y la aplicacion de modelos predictivos.

El objetivo general de esta investigacion es analizar como el procesamiento de datos en Python
y los modelos predictivos pueden mejorar las estrategias de marketing en empresas de e-
learning, aumentando la conversion de leads y mejorando la eficacia de los esfuerzos de
conversion. Para cumplir este objetivo, se propone la siguiente estructura: en primer lugar,
abordar la consideracion de datos en contextos organizacionales y empresas de e-learning,
analizando el ecosistema de datos y su utilizacion estratégica. En segundo lugar, centrarse en
variables y procesamiento en estrategias predictivas de e-learning, detallando el proceso de
recoleccién y procesamiento de datos. En tercer lugar, explorar y analizar el rendimiento de los
modelos predictivos en empresas de e-learning. Finalmente, presentar conclusiones y

recomendaciones basadas en los hallazgos obtenidos.

Para llevar a cabo la investigacion, se utilizaran diversas técnicas y herramientas. Se empleara
Python para el procesamiento y analisis de datos, incluyendo la limpieza de datos, eliminacion
de valores faltantes y outliers, imputacion de datos y analisis exploratorio de datos (EDA). Se
comprendera la distribucion y relaciones entre las variables y se realizaran visualizaciones de
datos para identificar patrones y tendencias. La seleccion de variables clave se realizard
mediante analisis de correlacion y el uso de la métrica de Cramer's V para variables categoricas.
Se evaluaran varios modelos de aprendizaje automatico, incluyendo Regresion Logistica, Arbol
de Decision, Maqguina de Vectores de Soporte (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), Gradient
Boosting y Random Forest. De todos ellos, Gradient Boosting se destacara por su rendimiento
superior, alcanzando una exactitud del 88%, un F1-Score del 85% y un AUC-ROC del 95%.
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1.Consideracion de Datos en Contextos Organizacionales y Empresas de eLearning

En el &mbito del marketing para empresas de e-learning, considerar datos en contextos
organizacionales es esencial para tomar decisiones estratégicas. La segmentacion de audiencia
se destaca como un componente clave. Recopilar y analizar datos permite comprender en
profundidad las caracteristicas demogréaficas y las preferencias de los usuarios. Este enfoque
facilita personalizar mensajes y ofertas, adaptandolos a las necesidades especificas de cada

segmento.

Personalizar contenidos es otro aspecto crucial. Comprender el comportamiento de los
estudiantes en plataformas de e-learning desempefia un papel central. Analizar como los
usuarios interactan con el material educativo proporciona informacion valiosa para ajustar

estrategias de marketing. Este andlisis también mejora la experiencia de aprendizaje.

Adaptarse a las tendencias del mercado es un tercer elemento clave. Analizar datos sobre nuevas
tecnologias educativas, preferencias de los estudiantes y cambios en la competencia es
fundamental. Esta habilidad permite a las empresas anticipar y ajustarse a las tendencias
emergentes. De esta manera, las empresas pueden mantenerse relevantes en un entorno

dindmico.

Evaluar el rendimiento de las camparias de marketing es esencial para una estrategia efectiva.
Medir conversiones, tasas de clics y otros indicadores clave proporciona informacion valiosa.
Estos datos sobre la efectividad de las estrategias actuales orientan ajustes para futuras

iniciativas. Esta practica permite una mejora continua.

Considerar datos en el contexto del marketing para empresas de e-learning no solo optimiza la
eficacia de las campafias. También proporciona una base sélida para la adaptabilidad, la
personalizacion y la anticipacion de tendencias. Estos elementos son esenciales en un sector en

constante evolucion.
1.1 Analisis del Ecosistema de Datos en el Marco Organizacional de Empresas de eLearning

En el contexto dindmico y evolutivo de las empresas de e-learning, analizar el ecosistema de

datos es esencial para comprender la complejidad y las oportunidades en el &mbito educativo
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digital. Este analisis abarca la interaccion y gestion de diversos elementos que facilitan la
entrega efectiva de servicios educativos en entornos virtuales. "El uso de técnicas de mineria de
datos para predecir el rendimiento académico ha sido ampliamente investigado, destacando su

eficacia en diversos contextos educativos” (Ahmed & Elaraby, 2014; Mueen et al., 2016).

Las empresas de e-learning dependen del aprovechamiento de datos para ofrecer experiencias
de aprendizaje personalizadas y efectivas. En un mundo donde la informacion es un activo clave,
analizar el ecosistema de datos influye en la toma de decisiones y en la optimizacion de los
recursos. Construir sistemas capaces de encontrar patrones en los datos y aprender de ellos sin
programacion explicita es fundamental para predecir el abandono de clientes. "En el contexto
de la prediccion de abandono de clientes, estas son caracteristicas de comportamiento en linea
que indican una disminucion de la satisfaccion del cliente al usar los servicios y/o productos de

la compafiia" (Arango, 2021).

El ecosistema de datos en empresas de e-learning abarca una variedad de componentes
interrelacionados. Las plataformas de gestion del aprendizaje (LMS) sirven como nucleo central
para la entrega de contenidos, la interaccion estudiante-instructor y la evaluacion del progreso.
Los sistemas de gestion de datos estudiantiles (SMS) almacenan y administran informacion

relacionada con la inscripcidn, el rendimiento académico y otros datos estudiantiles.

La infraestructura tecnoldgica, incluyendo servidores, redes y sistemas de seguridad, constituye
otra parte integral del ecosistema. Integrar herramientas analiticas y de inteligencia empresarial
permite extraer conocimientos significativos a partir de los datos recopilados. Evaluar datos
relacionados con la participacion del estudiante, tasas de retencidn, preferencias de contenido y
desempefio en evaluaciones proporciona informacion valiosa para adaptar y mejorar

continuamente la oferta educativa.

Tomar decisiones informadas por datos también se extiende a la gestion de recursos y la
planificacién a largo plazo. Comprender la demanda de cursos, identificar tendencias
emergentes en el ambito educativo y evaluar el rendimiento de instructores son aspectos
cruciales derivados del analisis del ecosistema de datos. Este enfoque basado en datos permite

a las empresas de e-learning adaptarse agilmente a las demandas cambiantes del mercado.
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Analizar el ecosistema de datos en empresas de e-learning es una practica necesaria para la
eficiencia operativa y la calidad de la experiencia educativa ofrecida. Este enfoque proporciona
una base sélida para la innovacion continua en el campo educativo digital. Las empresas pueden

mantenerse relevantes en un entorno dindmico mediante la adaptacion y mejora continua.

1.2 Utilizacion de Datos para Adaptarse a Cambios en la Demanda Educativa

En el dinamico entorno educativo, adaptarse a cambios en la demanda es crucial para el éxito
de las empresas de e-learning. Utilizar estratégicamente los datos es un recurso invaluable en
este contexto. Esto permite a las organizaciones anticipar, responder y evolucionar en funcién
de las fluctuaciones en las necesidades educativas. "A través del aprendizaje automatizado
podemos perfeccionar estos métodos para que cada vez proporcionen resultados mas precisos"
(Arango, 2021).

El analisis predictivo basado en datos demograficos y de inscripcién es una herramienta
fundamental. Recopilar informacion demografica de los estudiantes facilita la identificacion de
patrones de inscripcion. Utilizar analisis predictivo para anticipar cambios estacionales en la
demanda educativa es esencial. Evaluar continuamente el desempefio del contenido educativo a
traveés de datos detallados contribuye a prever la demanda de cursos especificos. Esto permite

una adaptacion proactiva.

La flexibilidad en la oferta y las modalidades educativas es un aspecto esencial. Utilizar datos
de preferencias de los estudiantes permite a las empresas de e-learning ofrecer modelos de
aprendizaje hibridos que se ajusten a diferentes estilos de aprendizaje. Evaluar constantemente
la eficiencia de estas modalidades, respaldada por analiticas de rendimiento y satisfaccion

estudiantil, guia la adaptacién continua de la oferta educativa.

Personalizar trayectorias educativas se facilita a través de la recopilacion y analisis de datos
sobre como los estudiantes eligen y completan cursos. Implementar sistemas de recomendacion
personalizados basados en estos patrones de trayectorias educativas anteriores garantiza una

experiencia educativa mas personalizada y relevante.
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En la gestidn de recursos y la escalabilidad, optimizar recursos educativos mediante sistemas de
gestion basados en datos permite tomar decisiones informadas sobre la creacion y distribucién
de nuevos recursos. Evaluar la capacidad de las plataformas tecnoldgicas para manejar picos de
demanda respalda inversiones estratégicas en tecnologia. Esto garantiza la escalabilidad y el

rendimiento durante periodos de alta demanda.

Adaptarse efectivamente a cambios en la demanda educativa se fundamenta en una comprension
profunda del panorama educativo. Utilizar inteligentemente los datos emerge como un activo
estratégico. Esto permite a las empresas de e-learning no solo mantenerse al dia con las
tendencias cambiantes, sino también liderar la evolucién del sector. Asi, se pueden ofrecer

soluciones educativas gque anticipen y satisfagan las demandas emergentes.
1.3 Enfoque de Datos en Estrategias de Marketing para Empresas de eLearning

En el dindmico y competitivo panorama de las empresas de e-learning, formular estrategias de
marketing respaldadas por un enfoque robusto en datos es una necesidad imperante. "Resulta
desafiante para un comercializador manipular un modelo de prediccion para sus propios
objetivos, de modo que puedan decidir la mejor estrategia de actividad de marketing para cada
cliente individual o subconjunto de clientes” (Mathur et al., 2022). El papel critico de estas
estrategias radica en la capacidad de las empresas para comprender a fondo a su audiencia y

adaptar sus mensajes de manera altamente personalizada.

El andlisis de datos se convierte en un pilar fundamental para crear estrategias de marketing
efectivas. Comprender detalladamente las caracteristicas y preferencias especificas de la
audiencia permite una personalizacidn precisa de mensajes, canales de distribucidn y contenido

promocional. Este enfoque maximiza el impacto de las camparias de marketing.

Variables como el origen y la fuente del lead, el comportamiento en el sitio web, la actividad
reciente y la interaccion con correos electronicos y llamadas, proporcionan informacion valiosa
sobre las preferencias y el comportamiento del usuario. Analizar estas variables permite
identificar patrones y segmentar la audiencia de manera mas efectiva, resultando en mensajes

mas personalizados y campafias mas eficaces.
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Comprender las actividades y ocupaciones de los clientes, asi como sus intereses y motivos para
elegir un curso, facilita la creacion de contenido relevante y atractivo. Esto mejora la experiencia
del usuario y aumenta la probabilidad de conversion de prospectos en clientes. La observacion
y analisis del comportamiento del usuario en plataformas digitales son esenciales para

comprender las preferencias y patrones de navegacion.

Implementar herramientas de analisis web proporciona informacion valiosa sobre como los
usuarios interactian con el sitio web. Esto permite identificar el contenido més atractivo y
sefialar posibles obstaculos en el proceso de registro o inscripcion. Este enfoque basado en datos
permite una retroalimentacion en tiempo real, fundamental para ajustar la experiencia del

usuario y optimizar la efectividad de las campafias de captacion.

La implementacion de estrategias de marketing basadas en datos también involucra el uso
inteligente de herramientas de marketing automatizado. Este enfoque permite la personalizacién
y secuenciacién de mensajes basados en la interaccion pasada del usuario. Los sistemas de
gestion de relaciones con el cliente (CRM) impulsados por datos posibilitan un seguimiento

detallado de los clientes potenciales, desde el primer contacto hasta la conversion.

Un enfoque de datos en las estrategias de marketing para empresas de e-learning no solo
optimiza el gasto publicitario y mejora las tasas de conversion, sino que también fortalece la
conexioén entre la oferta educativa y las necesidades especificas del publico objetivo. Esto
establece las bases para relaciones duraderas y exitosas con los estudiantes, posicionando a la

empresa de e-learning en un espacio destacado en el panorama educativo digital.

10
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2.Metodologia y Seleccion de Datos para la Optimizacion Predictiva

Este apartado detalla la metodologia y los criterios de seleccion de datos utilizados para
optimizar la prediccidn de la conversion de leads en empresas de eLearning. El proceso incluye
la descripcion del conjunto de datos, la limpieza y el andlisis exploratorio, la seleccion de
variables clave y la evaluacion del rendimiento de los modelos predictivos. La primera fase
consistio en la recopilacion y descripcion del conjunto de datos utilizado. Se emple6 un conjunto
de datos secundario que contiene informacion detallada sobre la interaccion de clientes
potenciales con un sitio web educativo y su posterior conversion en leads. Este conjunto de datos
incluye multiples variables que capturan diversos aspectos del comportamiento de los usuarios.
La seleccion de un conjunto de datos robusto y representativo es crucial para desarrollar modelos
predictivos efectivos. En la siguiente fase se realizo la limpieza y anélisis exploratorio de datos.
Este proceso implico la identificacidn y tratamiento de valores faltantes y outliers. Se eliminaron
las columnas con una alta proporcion de valores faltantes y se imputaron aquellas con
proporciones moderadas o bajas. Ademas, se identificaron y eliminaron los outliers utilizando
técnicas estadisticas adecuadas. Este paso es esencial para asegurar que el conjunto de datos

final sea representativo y libre de anomalias que podrian sesgar los resultados.

La seleccidn de variables clave se llevé a cabo mediante anélisis de correlacion y evaluacion de
la importancia de las variables. Se identificaron las variables mas relevantes para la prediccion
de la conversion de leads, incluyendo tanto datos numéricos como categoricos. La identificacion

de estas variables clave es crucial para el desarrollo de modelos precisos y fiables.

La evaluacion del rendimiento del modelo se realizé utilizando varias métricas. Se seleccionaron
métricas como la exactitud, precision, sensibilidad, F1-Score y el Area Bajo la Curva ROC
(AUC-ROC). Cada métrica proporciona una perspectiva diferente del rendimiento del modelo
y se elige en funcion de los objetivos especificos del analisis. Considerar multiples métricas
permite una evaluacion mas completa y precisa del rendimiento del modelo. Para concluir, la
metodologia seguida en este estudio incluye la seleccion y limpieza de datos, el analisis

exploratorio, la seleccion de variables clave y la evaluacion del rendimiento del modelo. Este

11
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enfoque integral asegura que los modelos predictivos desarrollados sean de alta calidad y
efectividad. Este proceso metodoldgico garantiza que las estrategias de marketing basadas en

estos modelos sean optimizadas y efectivas en la conversién de leads.

2.1 Descripcion, Andlisis Exploratorio y Limpieza de Base de Datos

En este estudio, se utiliza un conjunto de datos secundario proveniente de Kaggle,
especificamente el "X Education Leads Management" dataset. Este conjunto de datos consta de
alrededor de 9000 puntos. Ofrece informacion detallada sobre la interaccion de clientes

potenciales con el sitio web de X Education y su posterior conversion en leads.

X Education vende cursos en linea a profesionales de la industria. A diario, muchos
profesionales interesados visitan su sitio web y navegan por los cursos disponibles. La empresa
promociona sus cursos en varios sitios web y motores de busqueda como Google. Una vez que
las personas aterrizan en el sitio web, pueden navegar por los cursos, completar un formulario
de inscripcion o ver videos. Al completar un formulario con su direccion de correo electronico

0 numero de teléfono, se clasifican como leads.

La empresa también obtiene leads a través de referencias pasadas. Una vez adquiridos estos
leads, los empleados del equipo de ventas comienzan a hacer llamadas y escribir correos
electronicos. Este dataset contiene leads del pasado con aproximadamente 9000 puntos de datos.
El "X Education Leads Management™ dataset incluye un total de 37 variables. Estas variables
capturan diversos aspectos del comportamiento y las caracteristicas de los clientes potenciales.
Son fundamentales para desarrollar modelos predictivos efectivos que mejoren la conversién de

leads y optimicen las estrategias de marketing.

Este conjunto de datos proporciona una base solida para el anélisis predictivo. Permite anticipar
comportamientos, personalizar experiencias de aprendizaje y optimizar estrategias de
marketing. Al analizar estas variables y aplicar modelos predictivos avanzados, es posible

mejorar significativamente la conversion de leads y la retencion de estudiantes.

El analisis exploratorio y la limpieza de la base de datos son pasos esenciales en cualquier

proyecto de analisis de datos. En este contexto, se trabajo con un conjunto de datos compuesto

12
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por 9240 filas y 37 columnas. Cada columna ofrece una perspectiva Unica sobre los clientes
potenciales. Estas columnas se clasificaron en diferentes tipos de datos, incluyendo numéricos

y categoricos, cada uno con su propia complejidad y desafios asociados.

Los datos numéricos se dividen en discretos y continuos. Hay tres variables discretas y cuatro
continuas. Los datos categdricos se dividen en nominales y binarios. Hay dieciocho variables

nominales y dieciséis binarias.

El primer paso fue identificar y comprender la distribucion de los valores faltantes en el conjunto
de datos. Se encontré que varias columnas tenian un alto porcentaje de valores faltantes,
planteando interrogantes sobre la integridad de los datos y la fiabilidad de los anélisis

posteriores. La Figura 1 muestra el porcentaje de valores faltantes.

Figura 1: Valores faltantes del DataFrame

Valores faltantes en el DataFrame:

Valores Faltantes Porcentaje
Lead Source 36 9.389610
TotalVisits 137 1.482684
Page Views Per Visit 137 1.482684
Last Activity 103 1.114719
Country 2461 26.634199
Specialization 1438 15.562771
How did you hear about X Education 2207 23.885281
What is your current occupation 2690  29.112554
What matters most to you in choosing a course 2709 29.318182
Tags 3353  36.287879
Lead Quality 4767  51.590909
Lead Profile 2709  29.318182
City 1420 15.367965
Asymmetrique Activity Index 4218 45.649351
Asymmetrique Profile Index 4218  45.649351
Asymmetrique Activity Score 4218 45.649351
Asymmetrique Profile Score 4218 45.649351

Fuente: Elaboracion propia

Para abordar este desafio, se adoptd un enfoque estratégico. Se diferenciaron las columnas con
valores faltantes significativos, moderados y bajos. Las columnas con una alta proporcion de
valores faltantes (>45%), se consideraron para eliminacion. Para las columnas con proporciones
moderadas (15%-30%), se propuso la imputacion. Las columnas con baja proporcion de valores

faltantes (<5%) se imputaron con técnicas simples.

En el proceso de imputacion de valores faltantes, se aplicaron diferentes enfoques segun el tipo

de datos. Para las columnas categoricas, los valores faltantes se imputaron con categorias como
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"Unknown" o con la moda. Para las variables numéricas, los valores faltantes se imputaron

utilizando la media.

En la identificacion y tratamiento de outliers, se siguieron varios pasos. Se identificaron filas
con valores atipicos en variables clave utilizando boxplots y el rango intercuartilico (IQR).
Luego, se eliminaron las filas con outliers, resultando en un conjunto de datos final con 8679

filas.

En la identificacion y tratamiento de outliers, se siguieron varios pasos. Se identificaron filas
con valores atipicos en variables clave utilizando boxplots y el rango intercuartilico (IQR).
Luego, se eliminaron las filas con outliers en "TotalVisits" y "Page Views Per Visit", resultando
en un conjunto de datos final con 8679 filas. La Figura 2 muestra los outliers antes de la limpieza

y la Figura 3 muestra los boxplots después de la limpieza.

Figura 2: Boxplots Figura 3: Boxplots nuevos

Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propria

Se realizo6 una revision exhaustiva en busca de valores duplicados, confirmando que no habia
duplicados. Se examinaron las frecuencias de las variables categéricas méas relevantes. Se
identificaron y eliminaron columnas con una alta proporcion de valores nulos o que no aportaban

informacion relevante. También se descartaron variables con una sola categoria.
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Se convirti el Prospect ID en el indice del DataFrame para facilitar el acceso a los datos. El
conjunto de datos depurado y enfocado quedd compuesto por 8679 filas y 13 columnas. Este
proceso de limpieza y preparacion de datos establecid una base solida para los analisis

posteriores y la construccién de modelos predictivos.

2.2 Seleccion de Variables Clave para Prediccion

El analisis de correlacion y la importancia de las variables categoricas proporcionan una guia
clara para la seleccion de variables clave para la prediccion de la conversion de leads. "La
identificaciéon de variables clave es crucial para la construccion de modelos predictivos
efectivos. Estudios previos han demostrado que caracteristicas como el tiempo total en el sitio
web y la interaccion con el contenido son predictores significativos del rendimiento académico”
(Martins et al., 2019). La Figura 4 muestra la matriz de correlacion, mientras que la Figura 5

ilustra el analisis de Cramer's V.

Figura 4: Matriz de Correlacion Figura 5: Analisis de cramers v

[('Tags', ©.5648016992949948),

('Last Activity', 0.40559296748366297),

('Last Notable Activity', ©.3871084055111251),

('Lead Source', 0.3463062139551914),

('Lead Origin', ©.33624656522081375),

('What is your current occupation', ©.31711602925835936),

('Do Not Email', @.130943833441558),

('A free copy of Mastering The Interview', 0.03965465000722958)]

Fuente: Elaboracion propia

Fuente: Elaboracion propia

La combinacién de variables numéricas y categoricas seleccionadas ofrece una amplia gama de
informacion fundamental para construir modelos predictivos efectivos.  Entre las Variables
Numéricas, Total Time Spent on Website, tiene una correlacion moderada positiva con la
conversion de leads. Sugiere que cuanto mas tiempo pasa un cliente potencial en el sitio web,
es mas probable que esté interesado en los cursos. Este indicador refleja el compromiso del
cliente con el contenido y las ofertas del sitio web, convirtiéndolo en un predictor valioso de la

conversion.
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Page Views Per Visit, aunque la correlacion con la conversion de leads es baja, sigue siendo
relevante. Proporciona informacion adicional sobre el comportamiento de navegacion del
cliente. Aunque su influencia en la conversion es limitada, es un aspecto para considerar en la

experiencia del usuario.

Entre las variables Categoricas, Tags es la mas fuertemente asociada con la conversion de leads.
Refleja el estado actual del lead y sus interacciones previas con la empresa. Indica el nivel de
interés, el grado de compromiso y las necesidades especificas del cliente potencial, lo que lo

convierte en un predictor clave de la conversion.

Last Activity proporciona una instantdnea del compromiso reciente del cliente con la empresa.
Actividades como abrir un correo electronico, visitar una pagina web o participar en una
conversacion indican un interés activo y reciente, haciendo que esta variable sea crucial para
predecir la conversion. Last Notable Activity, similar a la variable anterior, proporciona
informacion adicional sobre las interacciones mas significativas del cliente con la empresa.
Ayuda a priorizar leads y enfocar los esfuerzos de seguimiento en aquellos con un mayor

potencial de conversion.

Lead Source indica el canal a través del cual el cliente potencial llego al sitio web. Algunas
fuentes pueden ser mas efectivas para generar leads de alta calidad que otras. Conocer la fuente
del lead proporciona informacién sobre la efectividad de las estrategias de marketing y la calidad
de los leads generados. Lead Origin proporciona informacion sobre codmo se inicio la interaccion
con el cliente potencial. Dependiendo del origen (pagina de destino, referencia, campafa de
marketing, etc.), la probabilidad de conversion puede variar. Captura el punto de entrada del

cliente potencial en el embudo de ventas, haciendo que sea relevante para predecir la conversion.

What is your current occupation, la ocupacion actual del cliente potencial, afecta directamente
su capacidad y disponibilidad para inscribirse en cursos. Esta variable demografica proporciona
informacidn valiosa sobre el perfil y las circunstancias del cliente potencial. Do Not Email, la
preferencia del cliente sobre recibir correos electronicos, puede influir en las estrategias de
comunicacion y marketing utilizadas por la empresa. Aunque su asociacion con la conversion

es baja, es importante considerar en la personalizacion de las comunicaciones con los leads.
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Total Visits tiene una correlacion baja positiva con la conversion de leads. EI numero total de
visitas al sitio web puede indicar el interés del cliente. Cuantas més visitas realice un cliente
potencial, es méas probable que esté explorando activamente los cursos ofrecidos. Aunque su
influencia en la conversion es limitada, sigue siendo relevante para comprender el
comportamiento del cliente potencial. Se eliminaran las variables con baja asociacion con la
conversion de leads, como Lead Number y A free copy of Mastering The Interview, para

simplificar el modelo y centrar esfuerzos en las variables mas predictivas.

Estas variables seleccionadas proporcionan una combinacion equilibrada de informacion
demogréafica, comportamental y de interaccion, esencial para predecir la conversion de leads.
Al incluir estas variables en los modelos predictivos, es probable obtener resultados mas

precisos y disefiar estrategias de marketing mas efectivas.
2.3 Meétricas de Evaluacion del Rendimiento del Modelo

El proceso de evaluacion del rendimiento del modelo es fundamental en la construccion de
sistemas de aprendizaje automatico efectivos. En el contexto de un problema de clasificacion
binaria como la conversion de leads, donde la variable objetivo es "Converted", es esencial
seleccionar las métricas de evaluacion adecuadas. Estas métricas ayudan a comprender como se

estd desempefiando el modelo y qué tan bien esta cumpliendo su propasito.

Una de las métricas mas comunes es la exactitud (Accuracy), que calcula la proporcion de
predicciones correctas sobre el total de predicciones realizadas por el modelo. Aunque la
exactitud es facil de entender e interpretar, puede ser engafiosa en conjuntos de datos
desbalanceados, donde una clase es mucho mas frecuente que la otra. En tales casos, una métrica
maés informativa es la precision (Precision), que mide la proporcion de verdaderos positivos

sobre el total de predicciones positivas realizadas por el modelo.

La precision es especialmente util cuando el costo de los falsos positivos es alto, como en el
caso de enviar correos electrénicos de seguimiento a leads que no se convertiran. Otra métrica
importante es el recall (Sensibilidad o Tasa de Verdaderos Positivos), que indica la proporcion

de verdaderos positivos sobre el total de positivos reales en los datos. El recall es critico cuando
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el costo de los falsos negativos es alto, ya que se centra en la capacidad del modelo para capturar

todos los positivos reales, incluso a costa de tener mas falsos positivos.

El F1-Score combina la precision y el recall en una sola métrica, calculando la media armonica
de ambas. Esta métrica proporciona un equilibrio entre precision y recall, y es Gtil cuando se
necesita considerar ambas en la evaluacion del modelo. El F1-Score es particularmente valioso
cuando se requiere una medida unica que refleje tanto la precision como la capacidad del modelo

para identificar correctamente los positivos.

Finalmente, el Area Bajo la Curva ROC (AUC-ROC) es una métrica que evalua la capacidad
del modelo para distinguir entre clases. La curva ROC representa la relacion entre la tasa de
verdaderos positivos (TPR) y la tasa de falsos positivos (FPR) para diferentes umbrales de
clasificacion. Un AUC-ROC de 1 indica un modelo perfecto, mientras que un valor de 0.5 indica

un modelo que no tiene capacidad de discriminacion entre las clases.

Las Figuras 6 a 10 ilustran las formulas de estas métricas clave. La exactitud (Figura 6),
precision (Figura 7), sensibilidad (Figura 8), F1-Score (Figura 9) y AUC-ROC (Figura 10)
proporcionan una comprension detallada del rendimiento del modelo en diversos aspectos. Cada

métrica tiene su importancia y aplicacion dependiendo del contexto y los objetivos del analisis.

Figura 6: Formula de Exactitud Figura 7: Formula de precision
E itud — Numero de predicciones correctas Precisién Verdaderos Positivos (TP)
xactitud = Niimero total de predicciones 77 Verdaderos Positivos (TP) + Falsos Positivos (FP)
Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia
Figura 8: Formula de sensibilidad Figura 9: Formula de F1-Score
Verdaderos Positivos (TP) Precisié
wcall — recision x Recall
Reca Verdaderos Positivos (TP) + Falsos Negativos (FN) F1-Score = 2 x Precisién - Recall

Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

Figura 10: Formula de AUC-ROC
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AUC-ROC = Area bajo la curva ROC

Fuente: Elaboracion propia

Al seleccionar las métricas de evaluacion del rendimiento del modelo, es importante considerar
el contexto del problema, los costos asociados con los diferentes tipos de errores y los objetivos
especificos del analisis. Esto permite una evaluacion mas completa y precisa del rendimiento
del modelo en la tarea de conversion de leads. Considerar multiples métricas y su relevancia en
el contexto del problema es crucial para tomar decisiones informadas sobre la efectividad del
modelo y su aplicacion practica.mas completa y precisa del rendimiento del modelo en la tarea

de conversion de leads.
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3.Preparacion, Seleccion y Evaluacion de Modelos Predictivos

Para lograr modelos predictivos efectivos y precisos en el analisis de conversion de leads, es
fundamental seguir un proceso estructurado que abarca desde la preparacion de datos hasta la
seleccion y evaluacion de los modelos. Este apartado se centra en tres subapartados principales.
El primero sera el Proceso de Preparacion de Datos para Analisis Predictivo. Aqui se aborda la
transformacion de los datos brutos en un formato adecuado para los algoritmos de aprendizaje
automatico. Este proceso incluye la codificacion de variables categoricas, el escalado de

caracteristicas numéricas y la division de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba.

Luego, en la Seleccion de Modelos de Aprendizaje Automatico para la Prediccion de
Conversion de Clientes, se exploran y comparan varios modelos de aprendizaje automatico. Se
evaluardn modelos como la regresion logistica, arboles de decision, Random Forest, Gradient
Boosting, Support Vector Machine (SVM) y K-Nearest Neighbors (KNN). Cada modelo sera

evaluado por su rendimiento en la tarea de predecir la conversion de leads.

También se realizara el Ajuste de Hiperparametros de los Modelos Seleccionados. En esta fase,
se optimizan los modelos seleccionados ajustando sus hiperparametros mediante técnicas como
la busqueda en cuadricula. El objetivo es mejorar su precision y eficacia en la prediccion. Esta

optimizacion es crucial para maximizar el rendimiento de los modelos en escenarios reales.

Finalmente, se presenta el Analisis de Errores de los Modelos Gradient Boosting y Random
Forest. Este andlisis busca identificar areas de mejora y optimizar las estrategias de marketing.
Comprender los errores del modelo permite ajustar y mejorar las técnicas predictivas,

asegurando una mayor precision en futuras predicciones.

3.1 Proceso de Preparacion de Datos para Andlisis Predictivo

El proceso de preparacién de datos para el analisis predictivo es esencial para crear modelos de
aprendizaje automatico efectivos y precisos. Este proceso incluye varias etapas para garantizar

que los datos estén en la forma dptima para los algoritmos de prediccion.
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Las variables categoricas representan caracteristicas no numéricas, como el género, el estado
civil o la profesion. Los algoritmos de aprendizaje automatico requieren que los datos de entrada
sean numeéricos. Por lo tanto, es necesario convertir estas variables categoricas en valores
numéricos. En este estudio, las variables categoricas 'Lead Origin', 'Lead Source', 'Do Not
Email', 'Last Activity', 'What is your current occupation’, 'Tags'y 'Last Notable Activity' fueron
codificadas usando Label Encoding. El Label Encoding asigna a cada categoria un valor
numérico Unico. Esto facilita la comprension de los algoritmos y captura las relaciones entre las

variables de manera adecuada.

Las variables numéricas pueden tener escalas diferentes, afectando el rendimiento de algunos
algoritmos de aprendizaje automatico. Algoritmos sensibles a la escala de los datos, como K-
NN o SVM, pueden producir resultados subdptimos si las caracteristicas no estan en el mismo
rango. Para abordar este problema, se aplican técnicas de normalizacion o estandarizacion para
escalar las caracteristicas numéricas a un rango comun. En este estudio, las variables numéricas
"TotalVisits', "Total Time Spent on Website'y 'Page Views Per Visit' fueron escaladas utilizando
StandardScaler. La normalizacion ajusta los valores de las caracteristicas a un rango entre 0 y
1, mientras que la estandarizacién transforma los datos para que tengan una media de O y una

desviacion estandar de 1.

La division de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba es esencial para evaluar la
capacidad predictiva del modelo. Esta division permite entrenar el modelo en un conjunto de
datos y luego evaluar su rendimiento en datos no vistos. Generalmente, se asigna una parte de
los datos para el entrenamiento y otra para la prueba, cominmente en una proporcion de 70-30
0 80-20. Esto ayuda a validar el modelo y ajustar sus pardmetros segun sea necesario. Ademas,
la validacion cruzada puede ser implementada para asegurar que el modelo generalice bien a
datos nuevos, dividiendo los datos en mdltiples subconjuntos y entrenando el modelo varias

veces con diferentes combinaciones de datos de entrenamiento y prueba.

El proceso de preparacion de datos para el analisis predictivo incluye la codificacion de variables
categoricas, el escalado de caracteristicas numéricas y la division de los datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba. Estas tareas garantizan que los datos estén en la forma adecuada para

los algoritmos de aprendizaje automatico, contribuyendo al desarrollo de modelos predictivos
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precisos y confiables. Una preparacion cuidadosa de los datos es esencial para maximizar el
rendimiento y la precisién de los modelos predictivos, asegurando que sean robustos y efectivos

en la practica.
3.2 Seleccion de Modelos y Ajuste de Hiperparametros

Se probaron varios modelos de aprendizaje automatico para predecir la conversion de clientes
debido a su diversidad en términos de algoritmos y capacidades predictivas. "La evaluacion de
diversos modelos de aprendizaje automatico, incluyendo la regresion logistica, arboles de
decision y bosques aleatorios, es fundamental para determinar el mejor enfoque predictivo.
Investigaciones han resaltado la precision de estos modelos en contextos educativos" (McCarthy
etal., 2019).

Aqui estd una breve explicacion de cada uno de los modelos utilizados. La regresion logistica
se utiliza comdnmente para problemas de clasificacion binaria. Estima la probabilidad de que
una instancia pertenezca a una clase particular utilizando la funcion logistica. Es un modelo

simple y facil de interpretar, adecuado como punto de partida en problemas de clasificacion.

El arbol de decision divide el conjunto de datos en subconjuntos méas pequefios basados en
caracteristicas especificas, formando un arbol de decisiones. Cada nodo interno representa una
caracteristica, cada rama representa una regla de decision y cada hoja representa el resultado.
Los arboles de decisidn son faciles de entender e interpretar y pueden capturar relaciones no

lineales en los datos.

El Random Forest es una extension de los arboles de decision donde se entrena una variedad de
arboles de decision en diferentes subconjuntos de datos y se promedian los resultados para
mejorar la precision y reducir el sobreajuste. Es robusto, preciso y puede manejar grandes

conjuntos de datos con alta dimensionalidad.

Gradient Boosting crea un conjunto de modelos de aprendizaje débiles, generalmente arboles
de decision poco profundos, y los entrena secuencialmente para corregir los errores del modelo
anterior. A diferencia de Random Forest, se enfoca en minimizar el error de prediccién y no en

la reduccion de la varianza. Es altamente preciso y resistente al sobreajuste.
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El Support Vector Machine (SVM) es un algoritmo de aprendizaje supervisado que encuentra
el hiperplano de separacion éptimo entre clases en un espacio multidimensional. Puede manejar
datos lineales y no lineales y es efectivo en espacios de alta dimensionalidad. SVM busca el
margen maximo entre las clases y es particularmente Gtil en conjuntos de datos con pocas

caracteristicas.

El K-Nearest Neighbors (KNN) clasifica una instancia basada en la mayoria de las clases de sus
vecinos mas cercanos en el espacio de caracteristicas. No requiere entrenamiento explicito y es
simple de entender e implementar. Sin embargo, puede ser computacionalmente costoso para

grandes conjuntos de datos y sensible a la eleccion del nimero de vecinos (K).

Las Figuras 11 y 12 ilustran las métricas de evaluacion de los modelos y la curva ROC,
respectivamente. La Figura 11 muestra la precision, precision, recall, F1-Score y AUC-ROC de
cada modelo evaluado. La Figura 12 muestra la curva ROC, que ayuda a visualizar el
rendimiento de los modelos en términos de la tasa de verdaderos positivos frente a la tasa de

falsos positivos.

Figura 11: Métricas de evaluacion de los modelos

Modelo Accuracy Precision |Recall |F1-Score |[AUC-ROC
Logistic Regression 0.77 0.77 0.60 0.67 0.82
Decision Tree 0.86 0.84 0.78 0.81 0.85
Random Forest 0.87 0.86 0.80 0.83 0.93
Gradient Boosting 0.88 0.87 0.83 0.85 0.95
Support Vector Machine |0.82 0.82 0.68 0.75 0.87
K-Nearest Neighbors 0.86 0.85 0.77 0.81 0.90

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 12: Curva de ROC
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Fuente: Elaboracion propia

La eleccion de Gradient Boosting y Random Forest como los dos mejores modelos se basa en
una evaluacion exhaustiva de su rendimiento en varias métricas clave. Estas métricas
proporcionan una visién completa de cémo cada modelo se desempefia en la tarea de predecir

la conversidn de leads y ayudan a determinar cual es mas adecuado para este propdsito.

El modelo de Gradient Boosting se destaca por su excepcional rendimiento en varias métricas
importantes. Con una exactitud del 88%, demuestra una capacidad solida para realizar
predicciones precisas sobre la conversion de leads. Ademas, su F1-Score del 85% indica un
buen equilibrio entre precision y recall, lo que significa que el modelo es capaz de identificar
correctamente la mayoria de las conversiones mientras mantiene un bajo nimero de falsos
positivos. La métrica AUC-ROC, que mide la capacidad del modelo para discriminar entre las
clases positivas y negativas, alcanza un impresionante 95%, lo que sugiere una alta capacidad
de clasificacion. Su recall del 83% muestra que el modelo puede capturar una proporcion
significativa de conversiones verdaderas, lo que lo hace altamente efectivo en la identificacion

de leads potenciales.

Aunque ligeramente inferior al Gradient Boosting, Random Forest sigue siendo un modelo
s6lido con un rendimiento notable. Con una exactitud del 87%, demuestra una capacidad
considerable para realizar predicciones precisas. Su F1-Score del 83% indica un buen equilibrio

entre precision y recall, lo que significa que el modelo puede identificar correctamente una gran
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proporcién de conversiones mientras mantiene un bajo nimero de falsos positivos. La métrica
AUC-ROC alcanza un valor de 93%, lo que indica una capacidad sélida para discriminar entre

las clases positivas y negativas.

Ambos modelos ofrecen un rendimiento excelente en la tarea de predecir la conversion de leads.
Sin embargo, el Gradient Boosting destaca ligeramente debido a su rendimiento general superior
en términos de métricas clave, especialmente en AUC-ROC, lo que indica una mejor capacidad
para distinguir entre las clases positivas y negativas. Esto hace que el Gradient Boosting sea la
opcidén preferida cuando se busca el mejor rendimiento global y la maxima capacidad de

clasificacién.

Durante la fase de ajuste de hiperparametros mediante la busqueda en cuadricula, se
identificaron los conjuntos éptimos de hiperparametros para los modelos Gradient Boosting y
Random Forest. Para el modelo Gradient Boosting, se determinaron los siguientes valores de
hiperpardmetros: n_estimators=300 (numero de arboles en el modelo), learning_rate=0.1 (tasa
de aprendizaje), max_depth=4 (profundidad maxima de cada arbol) y subsample=0.9 (fraccién

de muestras utilizadas para entrenar cada arbol).

En cuanto al modelo Random Forest, los hiperparametros elegidos fueron: n_estimators=300
(ndmero de arboles en el bosque), max_depth=20 (profundidad maxima de cada arbol),
min_samples_split=5 (ndmero minimo de muestras requeridas para dividir un nodo),
min_samples_leaf=2 (nimero minimo de muestras requeridas para estar en un nodo hoja) y

max_features="sqrt' (nimero de caracteristicas a considerar para la mejor division).

Figura 13: Métricas de Evaluacion

Metric Gradient Boosting Random Forest
0  Accuracy 0.895161 0.884793
1 Precision 0.875758 0.874608
2 Recall 0.852507 0.823009
3 F1-Score 0.863976 0.848024
4 AUC-ROC 0.958459 0.948333

Fuente: Elaboracion Propia
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Estos conjuntos 6ptimos de hiperpardmetros fueron seleccionados después de una exhaustiva
exploracion de diversas combinaciones, con el objetivo de maximizar el rendimiento predictivo
de los modelos. En la figura 13, se puede observar, los resultados de esta busqueda meticulosa
de hiperparametros revelaron conjuntos 6ptimos que condujeron a mejoras significativas en el

rendimiento predictivo de ambos modelos.

Estos resultados demuestran que la busqueda de los hiperparametros 6ptimos mediante técnicas
de ajuste finas como la busqueda en cuadricula puede llevar a mejoras significativas en el
rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico, resultando en predicciones mas precisas

y fiables.

3.3 Matriz de Confusion, Andlisis de Importancias y Andlisis de Errores sobre Ambos

Modelos

El andlisis de los errores se centra en identificar patrones en los datos donde los modelos fallan
en la clasificacion correcta. Las siguientes figuras muestran el analisis de los nodos de error para
ambos modelos, destacando areas especificas donde se concentran los errores. Las Figuras 14 a
23 ilustran como se distribuyen los errores en diferentes nodos para los modelos Random Forest

y Gradient Boosting.

La Figura 14 indica una cobertura de errores del 100% y una tasa de error del 11.52%. El nodo
raiz divide los datos en funcidn de las etiquetas (Tags), con una alta concentracion de errores en
la rama derecha. Esta division inicial sugiere que las etiquetas tienen un impacto significativo
en la clasificacion incorrecta. La Figura 15 muestra una cobertura de errores del 96% y una tasa
de error del 14.70%. Similar a la primera figura, la divisién principal se basa en las etiquetas
(Tags). La alta concentracion de errores en la rama derecha, que incluye puntos de datos con
etiquetas especificas, sugiere que ciertas etiquetas estdn fuertemente asociadas con

clasificaciones incorrectas.
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Figura 14: Analisis de errores de Random

Figura 15: Analisis de errores de Random
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Fuente: Elaboracion propia

Fuente: Elaboracion propia

La Figura 16 presenta una cobertura de errores del 82% y una tasa de error del 18.68%. En esta

figura, la Ultima Actividad ("Correo Abierto" o "SMS Enviado") esta asociada con una alta tasa

de errores. Los errores se concentran en una rama especifica, indicando que estas actividades

son factores criticos que contribuyen a las clasificaciones incorrectas. La Figura 17 muestra una

cobertura de errores del 82% y una tasa de error del 21.03%. La division principal sigue siendo

las etiquetas (Tags), pero se observa una alta concentracion de errores en la rama derecha cuando

la Ultima Actividad es "Correo Abierto" o "SMS Enviado" y la Ocupacion Actual es diferente

de "Profesional en Ejercicio". Este patron resalta la necesidad de ajustar las estrategias basadas

en la ocupacion.

Figura 16: Analisis de errores de Random

Figura 17: Analisis de errores de Random
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Fuente: Elaboracién propia

Fuente: Elaboracion propia
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Por otro lado, se analiza los errores del modelo de Gradient Boosting. En la Figura 18, el nodo
raiz muestra que todos los puntos de datos estan cubiertos por el analisis de errores. La tasa de
error en este nodo es del 10.48%. El arbol se divide inicialmente en funcidn de las etiquetas
(Tags), con una alta concentracion de errores en la rama derecha, sugiriendo que las etiquetas
son criticas para la clasificacion incorrecta. En la Figura 19, la division principal se basa en las
etiquetas (Tags), especificamente "Will revert after reading the email". La rama derecha muestra
una alta concentracion de errores con una tasa de error del 15.20%. Los errores estan
concentrados en nodos secundarios, lo que indica que estas etiquetas son factores significativos

en las clasificaciones incorrectas.

Figura 18: Analisis de errores de Gradient Figura 19: Anélisis de errores de Gradient
Boosting Boosting
Cohort:All data @ Cohort Al data
oo s
| 1048% 3365 e wy w | 15.20% 1% e w w
-
wm e w ol us m 4 v
Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

La Figura 20 muestra que la combinacion de etiquetas igual a "Will revert after reading the
email" y Total Visits <= 3.22 tiene una tasa de error del 11.78%. La alta concentracion de errores
en estos nodos sugiere que estas variables son criticas para la clasificacion incorrecta y requieren
un enfoque detallado. La Figura 21 presenta una cobertura de errores del 34.07% y una tasa de
errores del 18.56%. Esta figura destaca la combinacion de etiquetas igual a "Will revert after
reading the email" y TotalVisits <= 3.22, junto con Last Activity != "Email Bounced | Email
Link Clicked | Olark Chat Conversation | SMS Sent". Estos nodos subrayan areas clave donde

se concentran los errores y necesitan atencion.
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Figura 20: Analisis de errores de Gradient Figura 21: Andlisis de errores de Gradient

Boosting Boosting
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La Figura 22 muestra una cobertura de errores del 41.76% y una tasa de errores del 22.62%

cuando Tags es igual a "Will revert after reading the email" y TotalVisits > 3.22. Este nodo es

crucial para entender las areas de mejora en la clasificacion. La ocupacion también juega un

papel importante en este analisis. La Figura 23 presenta una cobertura de errores del 40.66% y

una tasa de error del 25.52%. Aqui, Tags igual a "Will revert after reading the email" y

Total Visits > 3.22, junto con "What is your current occupation == Unemployed", muestra una

alta tasa de error, destacando la importancia de la ocupaciéon y la cantidad de visitas en la

clasificacién incorrecta.

Figura 22: Analisis de errores de Gradient

Figura 23: Andlisis de errores de Gradient

Boosting Boosting
Cohort: All data Cohort: All data
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Fuente: Elaboracion propia

Fuente: Elaboracion propia

Para mejorar el rendimiento de los modelos Gradient Boosting y Random Forest en la prediccion

de la conversion de leads, se identifican varias areas criticas que requieren atencién. La gestion
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de etiquetas (Tags) es esencial ya que estan asociadas con altas tasas de error en ambos modelos.
Es necesario revisar y refinar estas etiquetas para mejorar la precision de la clasificacion. La alta
concentracion de errores en nodos relacionados con etiquetas especificas sugiere que estas

variables son cruciales para la prediccion correcta.

La Gltima actividad, como "Correo Abierto" y "SMS Enviado", esta vinculada a una alta tasa de
errores. Revaluar la relevancia de estas actividades en el modelo y ajustar las estrategias de
seguimiento es crucial. La alta concentracion de errores en ramas especificas indica que estas
actividades son factores criticos en las clasificaciones incorrectas. La ocupacion actual muestra
gue ocupaciones distintas de "Profesional en Ejercicio” tienen altas tasas de error. ES necesario
ajustar las estrategias basadas en la ocupacion y considerar la introduccion de caracteristicas
adicionales para mejorar la precisién del modelo. Los patrones de error relacionados con la

ocupacion actual resaltan la importancia de esta variable en la clasificacion correcta.

Las visitas totales (TotalVisits) muestran que la combinacion de etiquetas con el nimero de
visitas al sitio web revela areas criticas de error. Ajustar la importancia de estas variables en los
modelos puede contribuir a mejorar el rendimiento. La alta concentracion de errores en nodos
con visitas totales especificas sugiere que estas variables son criticas para la clasificacion
correcta. Al enfocar los esfuerzos en estas areas y ajustar los modelos en consecuencia, se puede
mejorar significativamente la precision y efectividad de las estrategias de marketing. Esto no
solo aumentara la conversion de leads en clientes, sino que también optimizara el rendimiento

general de las camparias de marketing en el sector de eLearning.
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4.Visualizacion de resultados

En esta seccion se presentan y analizan los resultados obtenidos de la aplicacion de los modelos
predictivos en el contexto de las empresas de e-learning. Se abordaran cuatro subapartados
principales que permiten una comprension detallada del desempefio de los modelos, la
importancia de las variables y las métricas clave utilizadas para evaluar la efectividad de las

predicciones.

Primero, se examinan las matrices de confusion de los modelos Gradient Boosting y Random
Forest, proporcionando una vision clara de los verdaderos positivos, falsos positivos, falsos
negativos y verdaderos negativos, lo cual revela errores en la clasificacion que necesitan

correccion.

Segundo, se realiza un analisis de la importancia de las caracteristicas para entender cuales
variables tienen un mayor impacto en las predicciones de los modelos, destacando la relevancia

de variables como "Tags" y "Total Time Spent on Website".

Tercero, se presentan y analizan las métricas de rendimiento, incluyendo exactitud, precision,
sensibilidad, F1-Score y AUC-ROC, que muestran que Gradient Boosting supera ligeramente a

Random Forest en todas las métricas evaluadas.

Finalmente, se analiza el impacto de las variables de marketing que mas contribuyen a las
conversiones, identificando que el tiempo total en el sitio web, las etiquetas de seguimiento
positivo y las actividades recientes significativas son claves para optimizar estrategias de

marketing y mejorar las tasas de conversion.

4.1 Matrices de Confusion, Andlisis de la Importancia de las Caracteristicas y Métricas de

rendimiento

Las matrices de confusion proporcionan una vision clara de los verdaderos positivos (TP), falsos
positivos (FP), falsos negativos (FN) y verdaderos negativos (TN) para ambos modelos. A

continuacion se presentan las matrices de confusion de Gradient Boosting y Random Forest:
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En la figura 24 se puede observar que el modelo de Gradient Boosting identificd correctamente
488 leads que se convirtieron en clientes. Clasificé incorrectamente 41 leads como convertidos
cuando en realidad no lo eran. Estos son casos donde el modelo predijo que un lead se convertiria
en cliente, pero no fue asi. Clasificd incorrectamente 50 leads como no convertidos cuando en
realidad se convirtieron. Finalmente, identifico correctamente 289 leads que no se convirtieron

en clientes.

Figura 24: Matriz de confusion — Gradient Boosting

Matriz de Confusién - Gradient Boosting

No Convertido

True label

Convertido

Mo Convertido Convertido
Predicted label

Fuente: Elaboracion Propia

El modelo de Gradient Boosting tiene una menor cantidad de falsos positivos en comparacion
con los falsos negativos. Esto sugiere que es mas conservador al predecir conversiones. Sin
embargo, hay una cantidad significativa de falsos negativos, lo que indica que algunos leads

potenciales no estan siendo identificados correctamente como convertidos.

En la figura 25 se puede observar que el modelo de Random Forest identificé correctamente
489 leads que se convirtieron en clientes. Clasificd incorrectamente 40 leads como convertidos
cuando en realidad no lo eran. Clasifico incorrectamente 60 leads como no convertidos cuando
en realidad se convirtieron. Identifico correctamente 279 leads que no se convirtieron en

clientes.

Figura 25: Matriz de confusiéon — Random Forest
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Matriz de Confusién - Random Forest

No Convertido

True label

Convertido 60 150

No Convertido Convertido
predicted label

Fuente: Elaboracion Propia

El modelo de Random Forest muestra una mayor cantidad de falsos negativos en comparacion
con Gradient Boosting. Esto indica que Random Forest podria estar perdiendo mas
oportunidades de conversion al no identificar correctamente algunos leads que se convierten en
clientes. De estas matrices se puede interpretar que ambos modelos tienen un buen desempefio
en la clasificacion de casos positivos (leads convertidos) y negativos (leads no convertidos). Sin

embargo, ambos presentan errores que necesitan ser abordados para mejorar la precision.

El analisis de la importancia de las caracteristicas es crucial para entender cuales variables tienen
un mayor impacto en las predicciones de los modelos. La tabla a continuacion muestra la
importancia de las caracteristicas para ambos modelos. En la tabla, se observa que la
caracteristica "Tags" tiene una alta importancia en ambos modelos, pero es particularmente

significativa en Gradient Boosting.

Figura 26: Analisis de importancia

Importancia

Gradient Importancia
Caracteristica Boosting Random Forest
Lead Origin 0,185139 0,089378
Lead Source 0,013247 0,066757
Do Not Email 0,011224 0,01198
TotalVisits 0,015802 0,039923
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Total Time Spent on

Website 0,282951 0,276483

Page Views Per Visit 0,020303 0,039022

Last Activity 0,024313 0,076927

What is your current

occupation 0,03183 0,05758

Tags 0,317084 0,227929

Last Notable Activity 0,098106 0,11402

Fuente: Elaboracion propia

De la tabla se puede observar que la caracteristica "Tags" tiene una alta importancia en ambos
modelos, pero es particularmente significativa en Gradient Boosting. "Total Time Spent on
Website" también es una caracteristica crucial para ambos modelos. Por otro lado, "Lead
Source" y "Last Activity" tienen mas importancia en Random Forest en comparacion con

Gradient Boosting.

En esta seccion, se presentan y analizan las métricas de rendimiento de dos modelos de
clasificaciéon: Random Forest y Gradient Boosting. Estos modelos se han entrenado y evaluado
para predecir la conversion de leads en el contexto de una empresa de eLearning. Las métricas
de rendimiento incluyen Accuracy (Exactitud), Precision (Precision), Recall (Sensibilidad), F1-
Score y AUC-ROC. A continuacion, se muestran los resultados obtenidos, junto con graficos
comparativos y una interpretacion detallada de cada métrica. La Figura 27 presenta una tabla
comparativa de las métricas de rendimiento de los modelos Random Forest y Gradient Boosting.
Estas métricas son fundamentales para evaluar la efectividad de los modelos en predecir la

conversion de leads. A continuacion se detallan cada una de las métricas y su interpretacion:
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Figura 27: Métricas de rendimiento

Metric Gradient Boosting Random Forest
0  Accuracy 0.895161 0.884793
1 Precision 0.875758 0.874608
2 Recall 0.852507 0.823009
3 F1-Score 0.863976 0.848024
4 AUC-ROC 0.958459 0.948333

Fuente: Elaboracion propia

"Total Time Spent on Website" también es una caracteristica crucial para ambos modelos. Por
otro lado, "Lead Source™ y "Last Activity” tienen mas importancia en Random Forest en
comparacion con Gradient Boosting. Estas diferencias en la importancia de las caracteristicas

reflejan como cada modelo procesa y utiliza la informacion disponible.

En esta seccion, se presentan y analizan las métricas de rendimiento de dos modelos de
clasificacion: Random Forest y Gradient Boosting. Estos modelos se han entrenado y evaluado
para predecir la conversion de leads en el contexto de una empresa de eLearning. Las métricas
de rendimiento incluyen Accuracy (Exactitud), Precision (Precision), Recall (Sensibilidad), F1-
Score y AUC-ROC.

La exactitud mide la proporcion de predicciones correctas (tanto verdaderos positivos como
verdaderos negativos) sobre el total de predicciones. En este caso, el modelo Gradient Boosting
tiene una ligera ventaja sobre el modelo Random Forest, indicando que Gradient Boosting
realiza predicciones correctas con mayor frecuencia. La precisién es la proporcion de verdaderos

positivos sobre el total de predicciones positivas.

Una mayor precision implica menos falsos positivos. Ambos modelos tienen valores muy
similares, pero Gradient Boosting muestra una ligera mejora en la precision. El recall es la
proporcion de verdaderos positivos sobre el total de positivos reales. Indica la capacidad del

modelo para capturar todos los positivos reales.

Gradient Boosting supera a Random Forest en esta métrica, lo que sugiere que captura una

mayor proporcion de los leads que realmente se convierten. EI F1-Score es la media armdnica
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de la precision y el recall. Proporciona un balance entre estas dos métricas, siendo Util cuando

se necesita considerar tanto los falsos positivos como los falsos negativos.

Gradient Boosting tiene un F1-Score més alto, indicando un mejor balance entre precision y
recall. EI AUC-ROC (Area Bajo la Curva - Curva ROC) mide la capacidad del modelo para
distinguir entre clases positivas y negativas. Un valor mas cercano a 1 indica un mejor

rendimiento.

Ambos modelos muestran un excelente rendimiento, pero Gradient Boosting tiene una ligera
ventaja, lo que indica una mejor capacidad para discriminar entre clases. La Figura 28 presenta
la curva ROC de ambos modelos, mientras que la Figura 29 proporciona una representacion
gréfica de la comparacion de las métricas de rendimiento entre los modelos Random Forest y

Gradient Boosting.

Figura 28: Curva ROC Figura 29: Comparacion de métricas
ROC Curve . Lo Performance Metrics Comparison; Random Forest vs Gradient Boosting
% | f ‘/,,-" 5 0000 {
Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

La Figura 28 ilustra la curva ROC, mostrando la relacion entre la tasa de verdaderos positivos
y la tasa de falsos positivos para ambos modelos. Un AUC-ROC mas alto sugiere una mejor
capacidad del modelo para distinguir entre clases positivas y negativas. La Figura 29, por otro
lado, compara las métricas clave de rendimiento de ambos modelos, facilitando la visualizacion

de las diferencias en su rendimiento.

Se visualiza claramente que el modelo de Gradient Boosting tiene un rendimiento superior en
todas las métricas evaluadas en comparacion con el modelo de Random Forest. Esta

representacion grafica ayuda a destacar las areas donde Gradient Boosting sobresale, facilitando
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la toma de decisiones informadas para optimizar estrategias de marketing y mejorar las tasas de
conversion. Evaluar y entender estas métricas es fundamental para mejorar continuamente los
modelos predictivos y asegurar que se estan tomando las mejores decisiones posibles basadas

en datos precisos y fiables.
4.2 Variables de Marketing que Contribuyen a las Conversiones

A continuacién, se presenta el andlisis detallado de las variables de marketing que mas
contribuyen a las conversiones. Este analisis se apoya en graficos que ilustran la distribucion y
el impacto de estas variables clave. El tiempo total que un cliente potencial pasa en el sitio web
es una de las variables mas importantes tanto para Random Forest como para Gradient Boosting.
Este tiempo refleja el nivel de interés del usuario en los cursos ofrecidos. La mayoria de los
usuarios convertidos pasan un tiempo considerable en el sitio web, lo que indica un mayor

compromiso y una mayor probabilidad de conversion (Figura 30).

Las etiquetas asignadas a los leads son cruciales para identificar su estado actual y nivel de
interés. Las categorias principales incluyen "Will revert after reading the email”, "Ringing",
"Interested in other courses”, "Already a student”, y "Closed by Horizzon". Estas etiquetas

ayudan a segmentar los leads y a enfocar las estrategias de conversion (Figura 31).

Figura 30: Distribucion del Tiempo Figura 31: Distribucion de las Etiquetas

Figura 30: Distribucion del Tiempo Total en el Sitio Web Figura 31: Distribucién de las Etiquetas

1600 ==
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Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

Actividades recientes como "Email Opened" y "Page Visited on Website" son indicadores
importantes de conversion. Los leads con estas actividades tienen una mayor probabilidad de
convertirse. Estas interacciones recientes reflejan un alto nivel de compromiso y, por lo tanto,

una mayor probabilidad de conversion (Figura 32). Los leads que se originan a través de "API"
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y "Landing Page Submission” tienen tasas de conversién mas altas. Estas fuentes de lead

generan leads de alta calidad que tienen mas probabilidades de convertirse (Figura 33).

Figura 32: Distribucion de la Ultima Figura 33: Distribucion del Origen del Lead
Actividad Notable

Figura 33: Distribucién del Origen del Lead

Landing Page Submission

Figura 32: Distribucién de la UNima Actividad Notable con Estado de Conversién

APl

Lead Add Form

Origen del Lead

Lead Import

Quick Add Form

o 500 1000 1500 2000 2500

r

Fuente: Elaboracion propia

Fuente: Elaboracion propia

La ultima actividad realizada por el cliente, como "Email Opened"” y "SMS Sent", es un fuerte
predictor de conversion. Los leads con estas actividades muestran un mayor compromiso y una
mayor probabilidad de conversion (Figura 34). La ocupacion actual del cliente potencial influye
en las tasas de conversion. Los "Working Professionals” y "Students" tienen mayores tasas de
conversion en comparacion con otros grupos (Figura 35). Este hallazgo subraya la importancia

de adaptar las estrategias de marketing segun el perfil ocupacional de los leads.

Figura 34: Distribucion de Actividad Figura 35: Distribucion de la Ocupacion

Figura 34: Distribucién de la Ultima Actividad Figura 35: Distribucién de la Ocupacién Actual
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Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia
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El nimero total de visitas al sitio web también es un indicador clave de conversion. Los clientes
potenciales con mas visitas tienen una mayor probabilidad de conversién (Figura 36). Este
patrén sugiere que una mayor exposicién al contenido del sitio web esta correlacionada con un

mayor interés y compromiso.

El nimero promedio de péginas vistas por visita indica el nivel de interés del cliente. Un mayor
numero de paginas vistas por visita se correlaciona con una mayor probabilidad de conversion
(Figura 37). Esto refuerza la importancia de proporcionar contenido atractivo y relevante para

retener la atencién de los visitantes.

Figura 36: Distribucion del Nuimero Total de Figura 37: Distribucion de las Vistas de
Visitas Péginas por Visita
Figura 36: Distribucién del Nimero Total de Visitas Figura 37: Distribucién de las Vistas de Paginas por Visita
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Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

Las variables clave que contribuyen a las conversiones en el marketing incluyen el tiempo total
en el sitio web, las etiquetas de seguimiento positivo, y las actividades recientes significativas.
Estas variables permiten a las empresas de eLearning identificar y priorizar los leads con mayor
probabilidad de conversion, optimizando asi sus estrategias de marketing para mejorar las tasas

de conversion.
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Conclusion

En el trabajo realizado se abordo el objetivo general de optimizar las estrategias de marketing
en empresas de e-learning mediante el uso de modelos predictivos. Para ello, en un primer
apartado se exploro el ecosistema de datos en el contexto organizacional de las empresas de e-
learning, analizando la interaccion de diversos elementos como las plataformas de gestion del
aprendizaje y los sistemas de gestion de datos estudiantiles. Se concluy6 que la integracién de
herramientas analiticas y de inteligencia empresarial es crucial para optimizar la oferta educativa

y mejorar la toma de decisiones estratégicas.

En el segundo apartado, se describié la metodologia utilizada para la limpieza y seleccién de
datos, asi como la identificacion de variables clave para la prediccidén de conversiones. Los
resultados mostraron que las variables "Total Time Spent on Website" y "Tags" son
fundamentales para predecir la conversion de leads. Este hallazgo subraya la importancia de un
enfoque meticuloso en la seleccion y procesamiento de datos para garantizar la precision de los

modelos predictivos.

En el tercer apartado, se presentaron y evaluaron varios modelos de aprendizaje automatico,
incluyendo la regresion logistica, arboles de decision, bosque aleatorio, Gradient Boosting,
SVM y KNN. Los modelos de Gradient Boosting y Random Forest destacaron por su
rendimiento superior. Gradient Boosting alcanz6 una exactitud del 88%, un F1-Score del 85%
y un AUC-ROC del 95%, demostrando una capacidad notable para identificar patrones

complejos en los datos.

En el cuarto apartado, se visualizd y analizo los resultados obtenidos de los modelos predictivos.
Las matrices de confusion y las curvas ROC demostraron la capacidad de los modelos para
discriminar entre clases positivas y negativas. Ademas, se confirmé que variables de marketing
como "Total Time Spent on Website" y "Tags" son cruciales para mejorar las estrategias de

conversion, destacando su impacto significativo en la precision de las predicciones.

La adopcion de modelos predictivos presenta multiples beneficios estratégicos para las empresas
de e-learning. En primer lugar, permite una segmentacién mas precisa de la audiencia,

identificando a los prospectos con mayor probabilidad de conversion y permitiendo que los
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esfuerzos de marketing se dirijan de manera mas eficiente. En segundo lugar, la personalizacion
de las campafas de marketing se mejora significativamente, ya que los modelos pueden
identificar patrones de comportamiento y preferencias, permitiendo ajustes en las estrategias de
comunicacion y ofertas. Finalmente, la utilizacion de anélisis predictivo facilita una mejor
gestion de los recursos, optimizando los esfuerzos de ventas y marketing y reduciendo los costos

asociados con la adquisicion de clientes.

Para futuras investigaciones, se recomienda explorar la integracion de técnicas de aprendizaje
profundo y modelos de redes neuronales que pueden capturar aun mas complejidades en los
datos y potencialmente ofrecer mejoras adicionales en la precision de las predicciones. Ademas,
la incorporacion de nuevas fuentes de datos, como el analisis de sentimiento de las interacciones
de los usuarios en redes sociales y foros, podria proporcionar informacion valiosa que
complemente los datos existentes. También se sugiere investigar el impacto de diferentes
estrategias de segmentacion y personalizacion en la conversion de leads utilizando experimentos
controlados y pruebas A/B para identificar las tacticas mas efectivas. La continua optimizacién
de los modelos mediante técnicas avanzadas de ajuste de hiperparametros y validacién cruzada

sera crucial para mantener y mejorar el rendimiento predictivo.

En conclusion, la implementacion de modelos predictivos ha tenido un impacto significativo y
positivo en la optimizacion de estrategias de marketing para empresas de e-learning. Los logros
alcanzados en términos de precision y eficacia de los modelos de Gradient Boosting y Random
Forest destacan la importancia de utilizar herramientas analiticas avanzadas para mejorar la
conversidn de prospectos en clientes. Estos modelos mejoran la capacidad de las empresas para
tomar decisiones informadas y estratégicas, proporcionando una base sélida para la innovacion
continua en el campo del marketing educativo. "Los modelos predictivos no solo mejoran la
precision en la prediccion de la conversion de leads, sino que también optimizan la
personalizacion de estrategias de marketing, alinedndose con las tendencias emergentes y
necesidades del mercado educativo™ (Namoun & Alshangiti, 2021; Zhang et al., 2021). La
adopcion de estos enfoques predictivos asegura que las empresas de e-learning puedan adaptarse
rapidamente a las cambiantes demandas del mercado, ofreciendo experiencias educativas

personalizadas y optimizando sus estrategias de marketing para maximizar el impacto y la
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rentabilidad. La investigacion futura y la mejora continua en este ambito seran esenciales para

mantener el liderazgo en el competitivo y dindmico sector del e-learning.
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Apéndices

Apéndice I - Variables en el dataset

- Prospect ID: Identificacion unica del cliente.

- Lead Number: Numero asignado a cada lead.

- Lead Origin: Origen del lead, como API o envio de pagina de destino.

- Lead Source: Fuente especifica del lead, como Google o busqueda organica.

- Do Not Email: Preferencia del cliente sobre recibir correos electronicos.

- Do Not Call: Preferencia del cliente sobre recibir llamadas.

- Converted: Variable objetivo que indica si un lead se convirti6 exitosamente.

- Total Visits: Numero total de visitas realizadas por el cliente en el sitio web.

- Total Time Spent on Website: Tiempo total que el cliente paso en el sitio web.

- Page Views Per Visit: Numero promedio de paginas vistas por visita.

- Last Activity: Ultima actividad realizada por el cliente, como correos electronicos abiertos.
- Country: Pais del cliente, util para segmentar el mercado.

- Specialization: Dominio de la industria en el que trabajo el cliente antes.

- How did you hear about X Education: Fuente de la que el cliente supo sobre X Education.
- What is your current occupation: Ocupacion actual del cliente.

- What matters most to you in choosing this course: Principal motivo del cliente para realizar

el curso.
- Search: Indica si el cliente vio el anuncio en alguno de los items listados.
- Magazine: Indica si el cliente se enter6 del curso a través de una revista.

- Newspaper Article: Indica si el cliente se enterd del curso a través de un articulo de periddico.
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- X Education Forums: Indica si el cliente se enterd del curso a través de los foros de X

Education.

- Newspaper: Indica si el cliente se enter6 del curso a través de un periodico.

- Digital Advertisement: Indica si el cliente se enter6 del curso a través de un anuncio digital.
- Through Recommendations: Indica si el cliente llegd a través de recomendaciones.

- Receive More Updates About Our Courses: Preferencia del cliente sobre recibir mas

actualizaciones.
- Tags: Etiquetas asignadas a los clientes que indican el estado actual del lead.
- Lead Quality: Calidad del lead basada en datos y la intuicion del empleado.

- Update me on Supply Chain Content: Preferencia del cliente sobre recibir actualizaciones

de la cadena de suministro.

- Get updates on DM Content: Preferencia del cliente sobre recibir actualizaciones de

marketing directo.

- Lead Profile: Nivel de lead asignado a cada cliente.

- City: Ciudad del cliente.

- Asymmetrique Activity Index: Indice de actividad asignado a cada cliente.

- Asymmetrique Profile Index: Indice de perfil asignado al cliente.

- Asymmetrique Activity Score: Puntuacion basada en la actividad del cliente.
- Asymmetrique Profile Score: Puntuacion basada en el perfil del cliente.

- I agree to pay the amount through cheque: Indica si el cliente ha acordado pagar mediante

cheque.

- A free copy of Mastering The Interview: Preferencia del cliente sobre recibir una copia

gratuita de "Mastering the Interview".

- Last Notable Activity: Ultima actividad notable realizada por el cliente.
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Apéndice II — Codigo para la limpieza de la base de datos

A continuacion, se presenta el codigo utilizado para la limpieza y preparacion de los datos. Este
proceso es crucial para garantizar la calidad y la integridad de los datos antes de aplicar modelos
predictivos. El codigo se enfoca en la eliminacion de valores faltantes, imputacion de datos,

eliminacion de outliers y preparacion de las caracteristicas.
# Mostrar los primeros registros para verificar

print(df.head())

# Informacion general del DataFrame

print("\nInformacioén del DataFrame:")

print(df.info())

print("\nEstadisticas descriptivas:")

print(df.describe())

# Identificacion de valores faltantes
missing_values = df.isnull().sum()
missing_percentage = (missing_values / len(df)) * 100

missing data =  pd.DataFrame({'Valores Faltantes': = missing values, 'Porcentaje":

missing_percentage})
missing data = missing_data[missing_data['Valores Faltantes'] > 0]
print("\nValores faltantes en el DataFrame:")

print(missing_data)
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# Eliminacion de columnas con mas del 45% de valores faltantes
cols to drop = missing data[missing_data['Porcentaje'] > 45].index

df.drop(columns=[col for col in cols to drop if col in df.columns], inplace=True)

# Imputacion de valores faltantes para columnas categoricas con la moda

categorical cols = ['Tags', 'Lead Profile', "What matters most to you in choosing a course', "What

is your current occupation']
for col in categorical cols:
if col in df.columns:

df[col].fillna(df[col].mode()[0], inplace=True)

# Imputacion de valores faltantes para columnas numéricas con la media
numerical cols = ['Total Visits', 'Page Views Per Visit']
for col in numerical cols:

if col in df.columns:

df[col].fillna(df[col].mean(), inplace=True)

# Verificacion de la imputacion
print("\nValores faltantes después de la imputacion:")

print(df.isnull().sum())

# Identificacion de outliers
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def find_outliers(df, col):
Q1 = df[col].quantile(0.25)
Q3 = df[col].quantile(0.75)
IQR=Q3-0Q1
lower bound = Q1 - 1.5 * IQR
upper_bound = Q3 + 1.5 * IQR

return lower bound, upper_bound

outlier limits = {}
for col in numerical cols:
if col in df.columns:
lower, upper = find_outliers(df, col)
outlier limits[col] = (lower, upper)
print(f"\nLimites de outliers para {col}:")

print(f'Limite inferior: {lower}, Limite superior: {upper}")

# Identificacion y eliminacion de outliers
for col in numerical cols:
if col in df.columns:
lower, upper = outlier limits[col]

df = df[(df[col] >= lower) & (df[col] <= upper)]

print("\nDespués de la eliminacion de outliers:")
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print(df.info())

# Visualizacion de outliers con boxplots

plt.figure(figsize=(15, 10))

if 'Total Visits' in df.columns:
plt.subplot(3, 1, 1)
sns.boxplot(x=df]'Total Visits'])

plt.title('Boxplot de Total Visits')

if 'Total Time Spent on Website' in df.columns:
plt.subplot(3, 1, 2)
sns.boxplot(x=df['Total Time Spent on Website'])

plt.title('Boxplot de Total Time Spent on Website')

if '"Page Views Per Visit' in df.columns:
plt.subplot(3, 1, 3)
sns.boxplot(x=df['Page Views Per Visit'])

plt.title('Boxplot de Page Views Per Visit')

plt.tight layout()

plt.show()

# Verificar si hay duplicados en el DataFrame
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duplicate_count = df.duplicated().sum()

print(fNumero de filas duplicadas: {duplicate count}')

# Calcular la frecuencia de las variables categoricas

categorical features = df.select dtypes(include=['object']).columns
categorical frequencies = {}

for col in categorical features:

categorical frequencies[col] = df[col].value counts()

# Mostrar las frecuencias

for col, freq in categorical frequencies.items():

print(f'Frecuencia de {col}:\n{freq}\n')

# Reemplazar "Select" por NaN en las variables categoricas

df.replace('Select', np.nan, inplace=True)

# Calcular el porcentaje de valores nulos por columna

null_percentage = df.isnull().sum() / len(df) * 100

# Identificar columnas con mas del 25% de valores nulos

columns_to drop = null percentage[null percentage > 25].index

# Eliminar estas columnas
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df.drop(columns=[col for col in columns_to drop if col in df.columns], inplace=True)

# Identificar columnas categoricas con solo una categoria

single value columns = [col for col in categorical features if col in df.columns and

df[col].nunique() <= 1]

# Eliminar las columnas indicadas
columns_to drop = ['What matters most to you in choosing a course', 'Search']

df.drop(columns=[col for col in columns_to drop if col in df.columns], inplace=True)

# Eliminar estas columnas

df.drop(columns=single value columns, inplace=True)

# Convertir 'Prospect ID' a indice

if 'Prospect ID' in df.columns:

Apéndice III — Optimizacion de parametros de los modelos

Para llevar a cabo la optimizacion de pardmetros en los modelos de Gradient Boosting y Random
Forest, se utilizo la técnica de busqueda en cuadricula (Grid Search). A continuacion, se presenta

una tabla con los parametros optimizados y una explicacion del proceso:

Modelo Parametro Valor Optimo
Gradient Boosting Numero de estimadores 100
Tasa de aprendizaje 0.09
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Modelo Parametro Valor Optimo
Profundidad maxima 7
Subsample 0.9
Estado aleatorio 42

Random Forest NUmero de estimadores 300
Profundidad méxima 20
Minimas muestras por division 5
Minimas muestras por hoja 2
Méaximo de caracteristicas Raiz cuadrada
Estado aleatorio 42

Apendice IIII - Cédigo para la Implementacion y Evaluacion de Modelos

#Definicion de caracteristicas y objetivo
features = df.drop(columns=['Converted'])

target = df]'Converted']

# Division de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba

X train, X test, y train, y test = train test split(features, target,

random_state=42)

# Modelo de Gradient Boosting con los mejores hiperparametros
best gb = GradientBoostingClassifier(

n_estimators=100,

test_size=0.1,
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learning_rate=0.09,
max_depth=7,
subsample=0.9,
random_state=42
)
best gb.fit(X train, y train)
y_pred gb =best gb.predict(X test)

y_prob_gb =best gb.predict proba(X test)[:, 1]

# Métricas para Gradient Boosting

metrics_gb = {
'Accuracy': accuracy_score(y_test, y_pred gb),
'Precision': precision_score(y_test, y pred gb),
'Recall’: recall _score(y test, y pred gb),
'F1-Score'": f1_score(y test, y pred gb),

'"AUC-ROC': roc_auc score(y_test, y prob gb)

# Modelo de Random Forest con los mejores hiperparametros
best rf = RandomForestClassifier(

n_estimators=300,

max_depth=20,

min_samples_split=5,
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min_samples_leaf=2,
max_features='sqrt’,
random_state=42

)

best rf.fit(X train, y train)

y_pred rf=best rf.predict(X test)

y_prob_rf=best rf.predict proba(X test)[:, 1]

# Métricas para Random Forest

metrics_rf = {
'Accuracy': accuracy score(y_test, y pred rf),
'Precision': precision_score(y_test, y pred_rf),
'Recall': recall_score(y_test,y pred rf),
'F1-Score'": f1_score(y test, y pred rf),

'AUC-ROC": roc_auc_score(y_test, y _prob_rf)

# Graficas de matrices de confusion
conf matrix_rf= confusion matrix(y_test, y pred rf)

conf matrix gb = confusion matrix(y_test, y pred gb)

fig, axes = plt.subplots(1, 2, figsize=(14, 6))
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sns.heatmap(conf matrix rf, annot=True, fmt='d", cmap='Blues', ax=axes[0])
axes[0].set_title('Random Forest Confusion Matrix")
axes[0].set_xlabel('Predicted')

axes[0].set_ylabel('Actual')

sns.heatmap(conf matrix gb, annot=True, fmt='d', cmap='Blues', ax=axes[1])
axes[1].set_title('Gradient Boosting Confusion Matrix')
axes[1].set_xlabel('Predicted")

axes[1].set_ylabel('Actual’)

plt.show()

# Graficas de curvas ROC
fpr rf, tpr rf, =roc curve(y test,y prob rf)

fpr gb, tpr gb, =roc curve(y test,y prob gb)

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(fpr_rf, tpr_rf, label=f Random Forest (AUC = {metrics_rf["AUC-ROC"]:.2f})")
plt.plot(fpr_gb, tpr gb, label=f'Gradient Boosting (AUC = {metrics gb["AUC-ROC"]:.2f})")
plt.plot([0, 1], [0, 1], 'k--")

plt.xlabel('False Positive Rate')

plt.ylabel('True Positive Rate")

plt.title("ROC Curve')
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plt.legend()

plt.show()

# Retorno de métricas para ambos modelos

metrics_gb, metrics_rf
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Anexo — Reporte del Tutor

El trabajo de Sofia titulado Optimizacion Estratégica de Marketing en Empresas de eLearning.
Procesamiento de Datos en Python y Modelos Predictivos para la Conversion de Clientes, es
excelente en cuanto refiere a un trabajo final de especializacion que consiste en un trabajo
integrador. En este sentido, el trabajo presentado por Sofia, integra diferentes aspectos revisados
en la especializacion. De esto se da cuenta en prolija la organizacion del trabajo en tres apartados
que van avanzando progresivamente en la consecucion del objetivo general declarado: analizar
como el procesamiento de datos en Python y los modelos predictivos pueden mejorar las
estrategias de marketing en empresas de e-learning. Para ello, en un primer apartado expone
una problematica organizacional vinculada con el tratamiento de los datos en empresas de e-
learning. Seguidamente, en el segundo apartado, realiza un procedimiento operativo en el que
expone un método cuantitativo para el procesamiento de los datos y como se procedid para la
seleccion de esos datos. El tercer apartado presenta el procedimiento para establecer un criterio
que permita realizar la seleccion y la evaluacion de modelos predictivos. En el cuarto apartado,
realiza un ejercicio de visualizacion de resultados. El trabajo finaliza con conclusiones en las

que se dejan planteadas unas lineas de indagacion a futuro.

El proceder propuesto en el trabajo permite a Sofia ir desarrollando un argumento que, al mismo
tiempo que desarrolla el objetivo general, deja en evidencia la articulacion del contenido de los
modulos propuestos en la especializacion. También, sobre todo en el cuarto apartado, se presenta
cierto contenido técnico que surge del interés de Sofia. Adicionalmente, las lineas de
investigacion futuras propuestas en su trabajo pueden ser retomadas por elaboraciones futuras,
tanto en trabajos de especializacion como en trabajos de maestria. Es importante remarcar que
estas lineas de indagacion no se limitan Unicamente a la Carreras de Posgrado de Métodos
Cuantitativos para la Gestion y el Anélisis de Datos en Organizaciones, si no que pueden ser
abordadas por trabajos mas generales que presenten interrogantes vinculados con el tratamiento
de los datos. En esta linea, el trabajo de Sofia realiza una contribucion directa al proyecto
UBACyT que dirijo titulado Economia de plataformas y comun digital. Visualizacion de las
logicas en disputa en el territorio virtual digital. Como mentor del trabajo final de la
especializacion y como director del proyecto mencionado, quisiera finalizar este reporte

indicando la facilidad que implicé realizar este trabajo en compafiia de Sofia: los intercambios
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fueron fluidos y la organizacion de los tiempos por parte de ella excelente. Espero también haber

contribuido con la orientacion de su trabajo.
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