





R E VvV 1 S T A

INGENIERIA DE SISTEMAS

Volumen XXIX Septiembre 2015

Un modelo analitico para la prediccién del rendimiento académico de 5
estudiantes de ingenieria.
Sergio Celis, Luis Moreno, Patricio Poblete, Javier Villanueva, Richard Weber.

Una arquitectura de software para la provisién continua de servicios de salud 25
en ambientes ubicuos: Aplicaciones de Semantic Web y BPM.
Matias Echeverria, Angel Jiménez-Molina, Sebastisn Rios.

Una aplicacién del problema del cartero rural a la recoleccién de residuos 49
reciclables en Argentina.
Gustavo Braier, Guillermo Duran, Javier Marenco, Francisco Wesner

Prediccion de la intencién de click del usuario Web, usando andlisis de 67
Dilataciéon Pupilar.
Gino Slanzi, Joaquin Jadue, Juan D. Velasquez

Seleccién de atributos y support vector machines adaptado al problema de 85
fuga de clientes.
Alvaro Flores, Sebastian Maldonado, Richard Weber

Modelo de simulacién aplicado a procesos de atencién presencial de con- 109
tribuyentes en la Direccién Regional Metropolitana Santiago Oriente del
Servicio de Impuestos Internos de Chile.

Raiil Carpio, Juan Carlos Vilchez, Patricio Duhalde

Publicada por el
DEPARTAMENTO DE INGENIERIA INDUSTRIAL
FACULTAD DE CIENCIAS FISICAS Y MATEMATICAS
UNIVERSIDAD DE CHILE



R E \% | S T A

INGENIERIA DE SISTEMAS

ISSN 0716 - 1174

EDITOR

Guillermo Duran

Departamento de Ingenieria Industrial
Universidad de Chile

EDITOR ASOCIADO

Richard Weber

Departamento de Ingenieria Industrial
Universidad de Chile

AYUDANTE DE EDICION

Cinthya Vergara

Departamento de Ingenieria Industrial
Universidad de Chile

COMITE EDITORIAL

René Caldentey Héctor Cancela
New York University, Estados Unidos Universidad de la Reptiblica, Uruguay
Rafael Epstein Luis Llanos
Universidad de Chile, Chile CMPC Celulosa, Chile
Javier Marenco Juan de Dios Ortizar
Universidad Nacional de P. Universidad Catdlica, Chile

General Sarmiento, Argentina

Victor Parada Oscar Porto
Universidad de Santiago, Chile GAPSO, Brasil
Lorena Pradenas Nicolas Stier
Universidad de Concepcién, Chile Facebook Core Data Science, Estados Unidos

Financiado parcialmente por el Instituto Sistemas Complejos de Ingenieria.

Las opiniones y afirmaciones expuestas representan los puntos de vista de sus autores y no necesa-
riamente coinciden con las del Departamento de Ingenieria Industrial de la Universidad de Chile.

Los articulos sélo pueden ser reproducidos previa autorizacién del Editor y de los autores.

Representante legal: Fernando Ordénez  Direccién: Republica 701, Santiago, Chile.
Correo electrénico: ris@Qdii.uchile.cl Web URL: www.dii.uchile.cl/~ris
Diagramacién: Cinthya Vergara Portada: Gabriella Fabbri




Carta Editorial Volumen XXIX

Nos es muy grato presentar este nuevo numero de la Revista de Inge-
nierfa de Sistemas (RIS) dedicado a temas de frontera en Investigaciéon de
Operaciones, Gestion y Tecnologia. Queremos agradecer al Instituto Sistemas
Complejos de Ingenieria (ISCI) por su colaboracién para hacer posible esta
publicacién.

Este ntimero contiene articulos de académicos y estudiantes de nuestro De-
partamento de Ingenierfa Industrial (algunos de ellos incluso son consecuencia
de trabajos finales de grado, tesis de magister o tesis de doctorado), de in-
vestigadores del ISCI, de funcionarios del Servicio de Impuestos Internos y de
académicos de la Universidad de Buenos Aires.

Nuestro objetivo a través de esta publicacién es contribuir a la generacion
y difusién de las tecnologias modernas de gestién y administracién. La revis-
ta pretende destacar la importancia de generar conocimiento en estas areas,
orientado tanto a problemdticas nacionales como a la realidad de paises de
caracteristicas similares de la region.

Estamos seguros de que los articulos publicados en esta oportunidad mues-
tran formas de trabajo innovadoras que seran de gran utilidad e inspiracion
para todos los lectores, ya sean académicos o profesionales, por lo que espera-
mos que esta iniciativa tenga la recepciéon que creemos se merece.

Guillermo Duran
FEditor

Richard Weber
Editor Asociado
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UN MODELO ANALITICO PARA LA PREDICCION
DEL RENDIMIENTO ACADEMICO DE
ESTUDIANTES DE INGENIERIA

SERGIO CELIS

Luis MORENO
PATRICIO POBLETE
JAVIER VILLANUEVA
RICHARD WEBER

Resumen

En la dltima década el avance de los sistemas de gestion docente y
sistematizacién de datos en educacién superior han motivado el uso de
herramientas de la mineria de datos para entender procesos de aprendi-
zaje y los contextos en los cuales estos ocurren. En el mundo anglosajén,
comunidades en torno al learning analytics o el educational data mining
han surgido para desarrollar areas de investigacion e intervencion en edu-
cacién superior. En estas comunidades, un area de particular interés es la
generacién de modelos predictivos de desercién y rendimiento académico
que permitan intervenciones de apoyo temprano a los estudiantes. En
este articulo hacemos uso de herramientas de learning analytics para
construir un modelo que predice la caida en causal de eliminacién, por
motivos académicos, en estudiantes de primer ano del Plan Comin de
Ingenieria y Ciencias de la Universidad de Chile. El modelo clasifica co-
rrectamente a més del 86 % de los casos, con niveles bajos de error tipo
II, y una precisiéon de 38 %. Dado que se usa informacién hasta el ini-
cio del segundo semestre, el modelo permite desarrollar intervenciones
focalizadas en aquellos estudiantes en mayor riesgo.

Palabras Clave: Modelo predictivo, Rendimiento académico, Lear-
ning Analytics, Educational Data Mining.

“Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas, Universidad de Chile, Santiago, Chile.
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1. Introducion

El enorme crecimiento en la disponibilidad de datos ha generado recien-
temente muchas oportunidades de aplicar métodos para el andlisis de estos
datos. El area de la educacién no es una excepciéon. Analizando los datos que
se genera entorno a la educacién permite descubrir nuevas oportunidades para
mejorar la gestién docente.

En este articulo describimos la aplicacién de mineria de datos aplicada a
datos académicos de los estudiantes de ingenieria y ciencias de la Universidad
de Chile y mostramos como la gestién docente puede anticipar - y posiblemente
evitar - efectos negativos, como por ejemplo la doble reprobacién de un curso
que termina en la eliminacién de la carrera y que es el fenémeno estudiado en
el presente trabajo.

En la Seccion 2 del articulo describimos el estado-del-arte del area de lear-
ning analytics. La Seccion 3 describe la situacién actual en una escuela de
ingenieria. En la Secciéon 4 mostramos la construccion del modelo predictivo.
Los resultados de la aplicacién de nuestro modelo presentamos en la Seccién
5. La Seccién 6 concluye este trabajo y muestra posibles trabajos futuros.

2. Estado-del-Arte de Learning Analytics

A comienzos de este siglo, dos comunidades de investigacién surgieron para
usar herramientas matematicas y computacionales para el andlisis de datos
educativos en educacién superior: Fducational Data Mining (EDM) y Lear-
ning Analytics. Ambas comunidades comparten el objetivo de usar la creciente
recoleccion de datos en educacion superior para mejorar los sistemas de eva-
luacién, el entendimiento de los procesos educativos, y la priorizacién y disenio
de intervenciones educativas [32]. Las diferencias entre ambas comunidades de
investigacién radica en los énfasis metodoldgicos y focos de investigacién. En
cuanto a metodologia, mientras EDM privilegia el descubrimiento automati-
zado de patrones con poca intervencion de juicio experto, Learning Analytics
fortalece el juicio experto y testea hipdtesis educacionales con ayuda de mo-
delos de descubrimiento automatico [4], tales como la seleccién de atributos
[1]. Esto hace que el enfoque Learning Analytics sea més holistico y sistémico
(p-€j. [27] que el enfoque basado en componentes individuales y la interaccién
entre ellos, caracteristicos de la minerfa de datos [32]. En consecuencia, mode-
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los generados por investigadores EDM son usualmente usados para desarrollar
sistemas de tutoria inteligente, y los de Learning Analytics para apoyar la to-
ma de decisiones de administrativos, profesores, y estudiantes. Sin embargo,
ambas comunidades poseen limites porosos y miultiples convergencias entre
ellas [32]. En lo que sigue, y sélo para efectos de este articulo, usaremos el
concepto de Learning Analytics y lo entenderemos indistintamente a EDM.

Las tareas mas comunes en Learning Analytics son clasificacion, clusteri-
ng, mineria de textos, y visualizacién [22]. En cuanto a técnicas, las mds usa-
das son éarboles de decisién, redes neuronales, y redes Bayesianas [30]. Estds
técnicas en contextos educacionales son frecuentemente complementadas con
regresiones, correlaciones y otros técnicas estadisticas [30]. La principal fuente
de datos para la investigacién en Learning Analytics esté en el uso de pla-
taformas computacionales de aprendizaje, tales como sistemas de gestion de
curso o CMS (course management systems en inglés) o sistemas de aprendiza-
je en linea [30], tales como los Massive Open Online Courses (MOOCs) [35].
Segin Romero y Ventura [30] algunos de los problemas de investigacién que
concentran el interés de la comunidad de Learning Analytics son visualizacion
de datos, retroalimentacién a instructores, recomendaciones para estudiantes,
predicciones de rendimiento de los estudiantes, modelos mentales de los estu-
diantes, y deteccién de comportamientos indeseados. En los dltimos anos su
aplicacién se ha extendido a otras areas como el apoyo a metodologias activas
basadas en problemas o proyectos [8], la toma de decisiones e intervenciones
a nivel institucional (p.ej. [17], o el entendimiento de teorias del aprendizaje,
tales como aprendizaje auto-regulado [29]).

Una contribucién esencial del Learning Analytics a la linea clasica de
teorias y modelos educacionales es que incorpora una nueva escala tempo-
ral a los procesos de aprendizaje. Si las teorfas educacionales usan modelos
invariantes en el tiempo o en largas etapas de desarrollo (en educacién supe-
rior tipicamente en semestres o anos), las técnicas de minerfa de datos, son
capaces de mostrar aprendizajes momento a momento [6]. Es decir, cambios en
las capacidades de aprender, concentracion y hasta estados de &nimo mientras
el estudiante completa una evaluacién en linea, trabaja en grupo, o interactia
con multiples sistemas en el campus (p.ej. bibliotecas, unidades de tutoria
académica). Mds atn, esta informacién puede ser obtenida y procesada en
tiempo real, permitiendo decisiones y acciones inmediatas o en el corto plazo
[6]. De acuerdo a Berland et al. [8], Learning Analytics “permite una rigurosa,
replicable, y precisa descripcién del comportamiento de los estudiantes, asi co-
mo también un andlisis de como estos comportamientos interactiian con otros
constructos de interés. El comportamiento de los estudiantes puede ser moni-
toreado en cuanto crece y cambia en el tiempo” (p. 211, traduccién propia)
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Otra emergente area de investigacién en Learning Analytics es la combinacién
de datos institucionales con informacién proveniente del juicio humano. Esta
combinacién se realiza, por ejemplo, con instructores usando aplicaciones que
evalian el trabajo de los estudiantes en sala o talleres [6].

3. Retencion y Rendimiento Académico en
Primer Ano de Educacién Superior

En las dltimas décadas, la desercién en educacién superior se ha transfor-
mado en un asunto prioritario de politica educacional, tanto a nivel institu-
cional como gubernamental. El impacto negativo de la desercién es relevante
tanto porque los aranceles aumentan, como por el significado que socialmente
ha adquirido la educacién superior, entendida hoy como una instancia clave
de desarrollo personal, social, econémico y cultural. Se estima que en Chile la
desercién al tercer afio es cercana al 40 %, con una gran variabilidad segin el
tipo de institucién (p.ej., universitaria, institutos profesionales, y centros de
formacién técnica) y dreas disciplinarias [31]. Por ejemplo, segtin Rolando et
al. [28], en la cohorte del 2008 que ingresé a carreras profesionales, un 38 %
desertd en el primer afio en institutos profesionales, mientras que sélo un 14 %
en universidades. De acuerdo al estudio Retencién en Educacién Superior con
Perspectiva de Género [24] se evidencia que desde la cohorte 2007 hasta el afio
2010 existié un aumento de la tasa de retencién desde un 67 % a un 71 %, sin
embargo, para el ano 2013 ésta disminuy6 a un 69 %. Segun &rea disciplinar,
la retencién en los programas académicos en las dreas de tecnologias esté entre
las mds bajas del pafs. En promedio, s6lo un 65 % de los estudiantes permanece
en sus programas luego del primer ano [23].

La investigacion de la persistencia y desercién tiene una larga historia en
naciones con desarrollados sistemas de educacién superior. Un gran nimero
de estudios ha identificado los factores criticos que explican la persistencia y
desercién. Parte importante de la complejidad a la que se ven enfrentados estos
estudios, es la definicién operacional de la desercién. Existen distintos tipos
de desercién (p.ej., voluntaria o involuntaria; de transferencia o abandono),
las cuales son registradas en diferentes tiempos (semanas, semestres, anos), y
que pueden ser transitorias o permanentes. Una discusion conceptual sobre las
definiciones de la desercién en Chile puede ser consultada en [16].

Pascarella y Terenzini [26] revisaron mds de tres décadas de este tipo de
investigaciones, principalmente aquellas realizadas en Estados Unidos. Entre
los resultados de su investigacion, proponen un listado extenso de factores y
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mecanismos que influyen en la persistencia y desercién, entre los que destacan
caracteristicas individuales de pre-ingreso y caracteristicas institucionales. Las
caracteristicas individuales de pre-ingreso a la institucion de educacién supe-
rior tienen un consistente y estadisticamente significativo efecto en la persis-
tencia. Al respecto, estudios previos han identificado la habilidad académica,
status socioeconémico, grado de motivacion, y expectativas de logro. Més atn,
estas caracteristicas académicas y sociales de los y las estudiantes tienen mayo-
res efectos que las caracteristicas institucionales en la persistencia y desercién.
Otro factor importante es el ingreso retrasado a la educacién superior, es decir,
el tiempo que transcurre desde que el o la estudiante termina la educacion se-
cundaria, hasta que se matricula en alguna institucion de educacion superior.
Estudios anteriores también muestran que deserciones previas tienen un efecto
negativo en las chances de persistencia. Las caracteristicas institucionales han
recibido gran atencion dado que pueden ser controladas por las instituciones
y por politicas publicas. Aquellas caracteristicas que han mostrado mayor im-
pacto son la selectividad de las instituciones, incluso controlando por factores
obvios como la habilidad académica de los y las estudiantes; su integracion
al campus y sus participaciones en actividades extracurriculares; actividades
del primer ano que introducen a estudiantes a la vida académica; becas para
estudiantes de bajos ingresos; interacciones con profesores y profesoras fuera
de la sala de clase; y la interaccién entre pares. El rendimiento académico, las
notas, es el mejor predictor de la persistencia, con un mayor efecto durante
los dos primeros anos de estudio. En relacién a las diferencias disciplinarias,
estudiantes en carreras de las ciencias, tecnologias, ingenieria y matematica
(STEM en inglés), tienen una mayor tasa de desercién que estudiantes en otras
disciplinas. Es importante mencionar que la mayoria de los factores ya discuti-
dos interactian con caracteristicas sociodemograficas de los estudiantes, tales
como etnicidad y sexo.

Algunos autores han propuesto constructos no observables para explicar la
persistencia y desercién. Los modelos tedricos més influyentes son los modelos
de desercién de Bean y el proceso de desercién de Tinto. Bean [7], basado en
estudios de rotacién organizacional, construye y testea un modelo de andlisis
de trayectorias causales para la desercién. En este modelo, la identificacién de
un o una estudiante con la institucién, la certeza en la decisién de carrera, va-
lores instrumentales (por ejemplo, creencia en que la educacién es fundamental
para conseguir un buen trabajo), y la intencién de abandonar son factores que
median los efectos de variables individuales, organizacionales y ambientales.
Desde otra perspectiva tedrica, los modelos de Tinto se basan en los estudios
sobre suicidio de Durkheim y en los estudios de ritos de transicién en socieda-
des tribales de Van Gennep. Tinto [34] extiende previos modelos de desercién,
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proponiendo tres estados en la trayectoria de los y las estudiantes en educa-
cién superior: separacién, transicién, e incorporacién, que son criticos en las
decisiones de continuar o abandonar. Ambos, los modelos de Bean y Tinto,
han sido consistentemente confirmados a través de estudios cuantitativos [9].
En la dltima década, investigadores han testeado estos modelos, analizando
datos longitudinales y usando técnicas estadisticas més avanzadas. El estudio
pionero de DesJardins, Ahlburg y McCall [15] basado en datos longitudinales
de la University of Minnesota, arrojé que las variables definidas por estudios
previos, tales como los descritos anteriormente, afectan la desercién, pero en
magnitudes diferentes, segin los anos en la carrera. Por ejemplo, la locacion
de la residencia de origen tuvo un efecto significativo en la desercién en los
tres primeros anos de carrera, y la edad de ingreso sélo en los dos primeros.
Numerosos estudios han continuado usando éstas y otras técnicas estadisti-
cas para entender con mayor profundidad los fendmenos relacionados con la
desercién (p.ej., [11, 12, 18, 20, 33]).

En Chile, también se han comenzado a testear estos modelos y a utilizar
sofisticados métodos cuantitativos para entender la deserciéon en el sistema
nacional de educacién superior. Acuna [2] y Larroucau [19], basados en da-
tos nacionales del sistema secundario y universitario chileno, confirman que el
fenémeno de la desercién es multicausal y que las variables discutidas ante-
riormente tienen validez en el contexto local. Especificamente, Larroucau [19]
encontré que en las caracteristicas individuales de pre-ingreso, tales como el
establecimiento de origen y el promedio de notas y ranking en la ensenanza
media, eran mejores predictores de la desercion que el puntaje PSU. Mizala,
Hernéndez, y Makovec [25] estiman la probabilidad de desercién en las carre-
ras de pedagogia. Sus resultados confirman a la habilidad académica (medida
por puntaje PSU) como uno de los factores mas influyentes en la desercién,
efecto que seria moderado por el quintil socioeconémico del estudiante. Diaz
[13] y Celis [10] calcularon modelos de duracién con datos de las carreras de
ingenieria de la Universidad Catdlica de la Santisima Concepcién y la Uni-
versidad de Chile, respectivamente. Ambos estudios muestran que el tipo de
establecimiento de educacién media impacta en la desercién. Celis [10] mues-
tra que estudiantes provenientes de colegios particulares tienen menores tasas
de desercién en los ultimos anos de la carrera que aquellos provenientes de
la educacién publica. Diaz [13] encontré que a mayor puntaje en la PSU y
a mayor ingreso familiar, menores son las chances de desercién. El estudio
mostrado en [31] usa la técnica de propensity score matching para estudiar
el impacto de los créditos y becas en la persistencia. Los resultados sugieren
una asociacién positiva de los créditos y becas de excelencia en la persisten-
cia. El Centro de Microdatos de la Universidad de Chile [14], mediante una
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encuesta, determind que las principales causas de desercion en el primer ano
universitario se deben a problemas vocacionales (p.ej., no quedar en la ca-
rrera de preferencia), situacién econémica familiar, y rendimiento académico.
Recientemente, herramientas estadisticas tradicionales de la mineria de datos
también han comenzado a usarse para analizar la desercién y otras variables
educacionales [21] (ver [3] para un caso aplicado en una universidad chilena).

En resumen sabemos que hay factores previos al ingreso, caracteristicas
individuales, y condiciones de vida y académicas que influeyen en la retencion
de primer ano. Ademds sabemos que las carreras de ingenieria y ciencias tie-
nen promedios altos de desercién en el primer ano universitario. Sin embargo,
muchas de estas investigaciones se han realizado en naciones con sistemas de
educaciéon superior desarrollados. Més investigacién es necesaria para entender
el fenémeno de la desercién en Chile, en especial en carreras de ciencia e inge-
nieria. Aqui es donde Learning Analytics brinda oportunidades no solo para
entender empiricamente la desercién, sino que también para generar modelos
predictivos que permitan generar alertas tempranas e intervenciones que le
brinden apoyo oportuno a estudiantes en riesgo de desercién o de insuficien-
tes desempenos académicos. A continuacion se presenta un modelo predictivo
desarrollado para detectar bajos rendimientos académicos en el primer ano del
Plan Comtn de las carreras de ingenieria y ciencias de la Facultad de Ciencias
Fisicas y Matematicas de la Universidad de Chile.

4. Construccion del modelo predictivo

4.1. Situacién actual en la Facultad de Ciencias Fisicas y Ma-
tematicas (FCFM)

La FCFM es una unidad académica altamente selectiva, con una alta pro-
duccidn cientifica y sofisticados sistemas de gestion docente relativo al contexto
regional y latinoamericano. La poblacion estudiantil es cercana a los 4.900 es-
tudiantes de pregrado, seleccionados del 3 % superior de la ensenianza media de
acuerdo al la Prueba Nacional de Seleccién Universitaria (PSU). La FCFM la
componen ademas cerca de 1.200 estudiantes de postgrado y 220 profesores de
jornada completa, de los cuales un 97 % posee un grado de doctor. La FCFM
ofrece 9 carreras de ingenieria, geologia y tres licenciaturas cientificas. Todos
los estudiantes de pregrado ingresan a un Plan Comun de dos anos de dura-
cién. Actualmente, el primer ano estd estructurado en dos semestres. En el
primer semestre los estudiantes son asignados en siete secciones con similares
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capacidades académicas segiin ranking de ingreso. Todos los estudiantes tienen
los mismos ramos en el primer semestre: introduccion al calculo, introduccién
al dlgebra, introduccion a la fisica newtoniana, introducciéon a la ingenieria,
quimica, y herramientas computacionales para ingenieria y ciencias. En total,
la carga académica suma 30 SCT (Sistema de Créditos Transferibles), lo que
equivale a 50 horas de trabajo semanal durante 15 semanas. En general, los
estudiantes aprueban el 85 % de los cursos inscritos en primer ano. En las
dltimas dos décadas, la FCFM ha venido realizando sostenidos esfuerzos para
mejorar las tasas de retencion y el rendimiento académico de los estudiantes.
Por ejemplo, el 2007 se realizé un cambio curricular que implicé un giro hacia
estrategias de ensefianza centradas en el estudiante, ademéas de importantes
mejoras de infraestructura y el lanzamiento de nuevas unidades de apoyo do-
cente y al estudiante. Actualmente las tasas de retencién de primer ano son
cercanas al 95 %. Pese a que este indicador es muy superior a las carreras de
ingenierfa y tecnologia a nivel nacional (en torno al 65 %), la FCFM est4 em-
peniada en seguir mejorando esta tasa, consciente de la gran calidad académica
de los estudiantes que recibe y de que el pequeno grupo que no persiste luego
del primer ano representa un desafio particular. El estudio aqui descrito se
circunscribe en estos esfuerzos. Asi, el objetivo de esta investigacién es usar la
informacién personal y académica disponible de los estudiantes para detectar
estudiantes en riesgos de abandonar el plan de estudios. Para tales efectos se
usé informacién histérica para generar y calibrar un modelo predictivo que
permitiese la instalacién de un sistema de alertas tempranas que le de soporte
a los estudiantes que mas lo necesiten. Para la construcciéon del modelo predic-
tivo se usaron datos de las cohortes de ingreso 2010, 2011, 2012, 2013, y 2014.
A continuacién se presenta el modelo predictivo en si, discutiendo la variable
dependiente, las variables independientes consideradas, y la construccién del
modelo.

4.2. Variable dependiente

En la primera fase del estudio se decidié acotar la variable dependiente
a la doble reprobacion de al menos un curso del primer semestre. Esta de-
finicién se justifica en dos ideas importantes. Primero, la doble reprobacion
de un curso es causal de eliminacion de los estudiantes, que a la vez afecta
negativamente las tasas de retencién de primer afno. Aunque un alumno en
causal de eliminacion puede elevar una solicitud especial para rendir un curso
por tercera vez y proseguir en la Escuela, estas solicitudes requieren un es-
fuerzo no menor en la gestién docente y un porcentaje importante de estos
alumnos igual termina eliminado de la Facultad. La segunda razén tiene un
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argumento metodoldgico. La desercién en un lugar como la FCFM, asi como
en otras escuelas de ingenierfa, es multidimensional y diversa. Tal como se
indicod en la revision de la literatura sobre desercién, las razones van desde
lo econémico (p.€j., falta de financiamiento) pasando por crisis vocacionales,
situaciones excepcionales, hasta rendimiento académico. Asi focalizarse en las
causas académicas (las cuales no estdn necesariamente disociadas del resto),
permite darle mayor precisiéon al modelo, al menos conceptualmente. La Tabla
1 muestra la distribuciéon de la reprobacién para las poblaciones estudiadas.
Dado que reprobar al menos un ramo es condicién necesaria para la repro-
bacién de un ramo por segunda vez, la poblacién de estudiantes considerada
para esta investigacion se reduce a entre 195 a 255 estudiantes por cohorte,
que son los que reprobaron por lo menos un curso en su primer semestre.

Tabla 1: Reprobacién y Doble Reprobacién en Primer Afio

Al menos 1 Doble
Ano Cohorte curso reprobacion
Ingreso Ingreso ! reprobado 1¢" do
semestre semestre?
2010 687 195 (28 %) 43 (24 %)
2011 720 220 (31 %) 26 (14 %)
2012 704 213 (30 %) 41 (21%)
2013 700 255 (36 %) 26 (11%)
2014 762 216 (28 %) 27 (14 %)
Total 3.573 1.099 (31 %) 163 (17 %)

(1) Ntmero de estudiantes que se mantuvieron activos durante el primer semestre.
(2) El porcentaje corresponde a estudiantes que reprobaron por segunda vez algin
ramo de primer semestre sobre el total de estudiantes que reprobaron al menos un
ramo de primer semestre y se mantuvieron activos durante el segundo.

4.3. Variables independientes

Las variables independientes (o atributos) consideradas fueron selecciona-
das basado en la revisién de la literatura y la informacién disponible. Asi las
variables independientes se dividen en tres grupos: caracteristicas individua-
les, variables de pre-ingreso y variables de rendimiento académico. En cuanto
a caracteristicas individuales sélo incluimos género, tiempo desde el egreso
de la ensenanza media y regién de procedencia. En variables de pre-ingreso
usamos tipo de establecimiento de ensenanza media (i.e., particular, subven-
cionado, publico emblemético y piblico no emblemadtico), experiencias previas
en educacion superior, puntajes en la PSU, via de ingreso (i.e., PSU o ingresos
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especiales), ranking y promedio de notas en la ensenanza media. Finalmente
se construyeron otras once variables (continuas, ordinales y binarias) basadas
en informacién detallada sobre las notas parciales de los estudiantes en los
dos primeros semestres de la poblacién objetivo. Dentro de aquellas variables
podemos mencionar ratio de créditos aprobados versus reprobados, variacién
de notas del primer al segundo semestre tanto en ramos aprobados como re-
probados, y diferencias con la nota minima de aprobacion, la cual en este caso
es 4, donde 1 es la minima y 7 la méxima.

La decision de cuanta informacion académica incluir en el modelo merece
mayor discusiéon. En nuestro caso, la doble reprobacién ocurre al final del se-
gundo semestre del primer afio. Mientras antes en el ano se detecten aquellos
estudiantes en riesgo de doble reprobacién, mejor, ya que existiria mayor tiem-
po de intervencién y reaccién por parte del estudiante. Por otro lado el tiempo
le otorga mayor informacioén al modelo predictivo lo que aumenta su precision.
En un extremo, si usamos informacién academica de todo el primer afo se lo-
gra una prediccién perfecta, es decir sin errores de clasificacién. En un primer
momento nos propusimos estimar el modelo sélo con informacién del primer
semestre. Los resultados no fueron satisfactorios ya que si bien nuestras predic-
ciones fueron sustantivamente mejores que el azar, se obtuvo un alto niimero
de errores del tipo I (falso negativos) y del tipo II (falso positivos) (estos re-
sultados pueden ser solicitados a los autores). El mejor escenario siguiente se
esquematiza en la Figura 1. Tradicionalmente, las asignaturas de primer afio
del Plan Comun realizan tres pruebas parciales (localmente conocidas como
controles) y un examen final. Tal como muestra la figura, el modelo predictivo
final fue construido con informacién recolectada hasta la primera ronda de
los controles 1 del segundo semestre. Esto deja varias semanas (un 75 % del
semestre) para intervenir y dos controles y el examen final para recuperarse.

1er Semestre 2do Semestre
Pre- .

ingreso cl c2 c3

Informacioén del modelo

Figura 1: Tiempo de captura de informacién académica para el modelo
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4.4. Construccion del Modelo

En cuanto al modelo predictivo, se utilizé un modelo de regresion logistica
en combinacion con una metodologia de seleccién de atributos, debido a la
simplicidad de interpretaciéon y utilizacién ampliamente aceptada. Seleccion
de atributos puede ser considerada parte de la fase de pre-procesamiento o
de mineria de datos, su objetivo es encontrar el subconjunto de atributos con
mayor valor predictivo, evitando asi utilizar variables que agreguen ruido en la
fase de entrenamiento, mejorando la prediccion y acelerando asi el proceso de
adaptacién de los modelos. Entre los enfoques més utilizados se encuentran:

» Forward Feature Selection (FS): Se comienza sin atributos en el modelo,
se agregan una a una las variables y se evalia bajo cierta métrica el
desempernio de agregar cada variable, eligiéndose, de ellas, la que mejore
mas el desempeno (si es que hubiese mejora). El proceso se repite hasta
que ninguna variable mejora el rendimiento al ser agregada.

» Backward Elimination (BE): En este enfoque se comienza con todos los
atributos, luego se evalia la eliminacién de cada variable, elimindndose
efectivamente la variable con mayor aumento de desempeno al ser elimi-
nada (si es que alguna lo mejora). El proceso se repite hasta que ninguna
mejora sea posible.

La metodologia propuesta de seleccién de atributos consiste en una mezcla
entre F'S y BE en conjunto a una seleccién por frecuencia. En particular, se
comienza realizando el proceso FS, tras agregar un atributo, se realiza el pro-
ceso BE. Esto con el fin de eliminar atributos ya agregados que posean mayor
ruido, es decir, se pueden haber incluido nuevos atributos que, en conjunto
con algunos de los atributos previamente agregados, mejoran la predicciéon y
eliminan ruido de un atributo ya agregado.

La metodologia hibrida entre F'S y BE se realiza mediante validacién cru-
zada (Cross— Validation) con cierta cantidad de conjuntos, los que van varian-
do entre entrenamiento y validacién [5]. Esto con el fin de obtener resultados
representativos en cuanto al valor predictivo de cada atributo, evitando asi po-
sibles sobreajustes.

Debido a la reducida cantidad de datos que se posee en comparacion a la
cantidad de atributos, se combina toda la metodologia previamente propuesta
con una seleccién por frecuencia, es decir, se realiza un gran ntmero de veces
la seleccién de atributos y se lleva conteo de los atributos seleccionados. Fi-
nalmente se consideran como atributos seleccionados aquellos que posean una
cantidad de selecciones mayor a un umbral previamente determinado.
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Una vez ocurrida la seleccién de atributos, se utiliza un modelo de regre-
sién logistica el cual se ajusta a variables dependientes del tipo binaria (Long,
1997). La Ecuacién 1 mds abajo describe la funcién logistica, donde Y repre-
senta la variable dependiente, en este caso la doble reprobacion, Xi,..., X,
las variables independientes seleccionadas mediante el proceso de seleccién de
atributos, fy el pardmetro constante, y (1, ..., 8, los parametros del modelo.
Al estimar aquellos pardmetros es posible realizar predicciones acerca de la
doble reprobacién basado en las variables independientes.

Y

I
Iy

) = Bo+ /1 X1+ PoeXo+ -+ BuXn (1)

Para estimar los parametros se utilizé la informacién recopilada para las
cohortes de ingreso de 2010 a 2013. Luego, se us6 el modelo obtenido para
predecir el comportamiento del universo objetivo de la cohorte de ingreso
2014. En otras palabras, el modelo fue entrenado con las cohortes 2010-2013
y puesto a prueba con la informacién obtenida para la cohorte de ingreso
2014. El poder predictivo del modelo fue evaluado mediante dos reconocidos
indicadores recall y precision (ver las ecuaciones mas abajo), donde TP=true
positive, FP = false positive, y FN=false negative , las respectivas tasas.

TP
- - 2
Recall TPLFN (2)
.. TP
Precision = W (3)

Se puede interpretar el recall como la tasa de los verdaderos positivos, es
decir la tasa de los positivos que el modelo detecta como positivo, mientras la
precision es la tasa de los predichos como positivo que realmente son positivo.

5. Resultados

El proceso de selccién de atributos arrojoé siete variables independientes:
género, tipo de establecimiento de ensenanza media, ratio de créditos repro-
bados, promedio controles 1 del 2do semestre menor promedio final del ler
semestre en cursos reprobados (etiqueta: C1IRS2 < FIRSI1, tipo: variable bi-
naria), diferencia con nota 4.0 del peor promedio actual en cursos reprobados
en 2do semestre (C1IRS2 - 4.0, variable continua), promedio controles 1 del
2do semestre menor promedio final del ler semestre en cursos no reprobados
(C1INRS2 < C1INRSI, variable binaria), y el peor promedio controles 1 del
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2do semestre menor que el peor promedio final del ler semestre en cursos
no reprobados (minC1INRS2 < C1INRSI, variable binaria). Para el caso del
tipo de establecimiento de ensenanza media, partimos distinguiendo entre es-
tablecimiento publico emblematico y ptiblico no emblemaéticos. Luego que esta
diferenciacién no produjo cambios estadisticamente significativos, decidimos
mantener esta variable en las tradicionales tres categorias: privado, subvencio-
nado, y publico.

La Tabla 2 muestra los resultados de la regresién logistica. El test de li-
kelihood ratio indica que el modelo se ajusta de buena manera a los datos
(LR Chi-cuadrado = 201,62, p < 0,001). Es decir, las variables independientes
tienen poder explicativo sobre el evento de doble-reprobar una asignatura. La
variable que tiene el mayor poder explicativo es sin duda el ratio de los créditos
inscritos reprobados. Este resultado no debiese sorprendernos. A mayor nime-
ro de cursos reprobados en el primer semestre, mayor son las probabilidades
de reprobar un curso por segunda vez. El poder explicativo de esta variable es
tal, que se podria aplicar la heuristica: si un alumno que reprueba dos o més
cursos en su primer semestre, tendra altas probabilidades de volver a reprobar
al menos uno de ellosen el segundo semester. Por ejemplo, un estudiante que
reprueba algebra, cdlculo, y fisica tiene aproximadamente cinco veces més pro-
babilidades de doble reprobacion que un estudiante que sélo reprueba una de
esas asignaturas. Dos otras variables mostraron una relacién estadisticamente
significativa con la doble reprobacién. Una de ellas es género. Un estudiante
hombre tiene 88 % més probabilidades de doblereprobar que una mujer, cete-
ris paribus. La otra variable significativa es la diferencia entre el promedio de
los primeros controles de los cursos ya reprobados y la nota de reprobacion
4.0. Esto indica que aquellos estudiantes que superen la nota de aprobacion en
los primeros controles tienen menores probabilidades de volver a reprobar una
asignatura que aquellos que no. Por ejemplo, un estudiante con promedio 3.0
en los controles 1 de las asignaturas reprobadas tiene 31 % méds probabilidades
de reprobar que aquel con nota 4.0, ceteris paribus.

Si bien, el resto de las variables independientes seleccionadas no son es-
tadisticamente significativas en el modelo, el signo de los coeficientes se com-
porta dentro de lo esperado y es consistente con la literatura nacional. Por
ejemplo, estudiantes proveniente de establecimientos de ensenanza media par-
ticular o subvencionada tienen menores probabilidades de doble reprobacion
que aquellos provenientes de establecimientos municipales. Los coeficientes de
las tres variables binarias de rendimiento académico que no son estadistica-
mente significativas para el modelo también se comportan en el sentido es-
perado. Si el promedio de los primeros controles del segundo semestre en las
asignaturas cursadas por segunda vez es menor que el promedio final de las
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asignaturas reprobadas en primer semestre (C1IRS2 < FIRS1), existe una ma-
yor inclinacién a doble reprobacién. Lo mismo sucede si los estudiantes bajan
sus calificaciones en los controles de los ramos no reprobados en el segundo
semestre con respecto al primero (C1INRS2 < CIINRSI y minC1INRS2 <
C1INRSL1). Esto tltimo es interesante ya que el modelo considera también el
desempetio en aquellas asignaturas aprobadas y cursadas por primera vez.

Etiqueta Coef. Std. Err.  Odd Ratio
Género (hombre) 0,63** 0,30 1,88
colegio particular -1,63 3,00 0,19
colegio subvencionado -2,24 3,00 0,10
ratio creditos reprobados 4,41%%% 0,62 82,41
C1IRS2 < FIRS1 0,13 0,40 1,14
C1IRS2 - 4.0 -0,38** 0,13 0,69
C1INRS2 < C1INRS1 0,19 0,67 1,21
minC1INRS2 < C1INRS1 0,53 0,63 1,70
_cons -3,77 3,01

Log likelihood = -252,63

Df =8

LR chi2(8) = 201,62 ***
*p<0,1, ¥¥p<0,05, ¥**p<0,01

Tabla 2: Resultado de Regresion Logistica: Doble Reprobacién en Primer Ano
(n=830)

Como se senalé en la seccién anterior, el modelo fue estimado sélo con da-
tos de las cohortes 2010-2013. Los datos de la cohorte de ingreso 2014 fueron
usados para probar el poder predictivo del modelo. A cada estudiante ingre-
sado el 2014 y con al menos una asignatura reprobada en el primer semestre,
se le calculé una probabilidad de doble reprobacién con informacién obtenida
hasta la primera ronda de controles del segundo semestre. La Figura 2 mues-
tra el resultado de esa simulacion. En el eje horizontal se ubican todos los
estudiantes, desde aquellos con la mas alta probabilidad de doble reprobacién
hasta aquellos con mas baja probabilidad. Dado que la variable dependiente
es binaria, es necesario fijar un umbral o un porcentaje dénde aquellos con
probabilidad mayor se les asigna el valor 1, la doble reprobacién, y aquellos
con probabilidad menor al umbral se les asigna cero o no doble reprobacion.
El umbral de alumnos predichos en la figura representa ese punto. El umbral
fue decidido empiricamente como aquel valor de umbral donde se interceptan
las curvas de sensitividad y especificidad (i.e., dénde se optimiza la correcta
clasificacién de casos positivos y negativos), en este caso 19 %.

Los colores representan la doble reprobacién real de los estudiantes al final
del segundo semestre del ano 2014. Aquellas columnas en color rojo (oscuro)
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representan los estudiantes que efectivamente presentaron una doble reproba-
cién, aquellos con color verde (claro) los que no. En la figura, se evidencia
que todos los que efectivamente presentaron doble reprobacién, con la excep-
cién de dos, son efectivamente predichos por el modelo. De hecho, el recall es
0,86, es decir el modelo clasifica correctamente a 12 de los 14 casos positivos,
es decir un 86 % de las veces. Este resultado es sobresaliente en el contexto
de predicciones sobre ensenianza y aprendizaje y da respaldo para generar in-
tervenciones tempranas de apoyo. Sin embargo, al mismo tiempo el modelo
clasifica incorrectamente casos negativos (i.e., falsos positivos). En total, el
modelo predice 32 casos como positivos de los cuales solamente 12 son real-
mente positivos, lo cual da una precision de 37,5 %. Sin embargo, el nimero
de falsos positivos es tolerable para el tipo de intervenciones y decisiones a
tomar en base a los resultados del modelo.

1~
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Figura 2: El Poder Predictivo del Modelo

6. Conclusiones y trabajo futuro

Este estudio tiene el objetivo de mostrar como herramientas de learning
analytics pueden ser usadas para generar modelos predictivos que sirvan para
apoyar a aquellos estudiantes en riesgo de desercién o de insuficientes desem-
penos académicos. Para tales efectos usamos datos institucionales y académi-
cos historicos de cinco cohortes de ingreso al Plan Comun de Ingenieria y
Ciencias de la Universidad de Chile. Con estos datos se generé un modelo con
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un alto poder prodictivo. El objetivo se centré en predecir tempranamente a
aquellos estudiantes con riesgo de reprobar un mismo curso por segunda vez,
lo cual los deja automaticamente en causal de eliminacion. Los resultados del
modelo son notables de acuerdo a su poder predictivo. Estos resultados sir-
vieron de base para que los directivos de la Escuela de Ingenieria y Ciencia
apoyaran una serie de intervenciones de apoyo, desde comunicaciones perso-
nalizadas a los estudiantes y reforzamientos periédicos y tutorias académicas
para alumnos en riesgo. Estas intervenciones se aplicaran a partir del semestre
de primavera 2015.

Ademss el estudio abrié puertas no sélo para generar un modelo con apli-
caciones practicas, sino que también para ganar en entendimiento y generar
nuevas preguntas acerca del fenémeno de la deserciéon y rendimiento académi-
co. Un resultado interesante y consistente con previos estudios (p.ej., [10]), es
que las estudiantes mujeres exhiben un mejor rendimiento académico que los
hombres. Este resultado requiere mayor examinacién, ya que otorgaria luces
para la promocién de la mujer en disciplinas cientificas e ingenieriles. Actual-
mente, tenemos en marcha un estudio que usa métodos mixtos de investigacién
para entender la experiencia de las estudiantes mujeres en primer afio, no solo
de aquellas en riesgo de caer en causal de eliminacién sino que a través de todo
el espectro de rendimiento académico en primer ano.

Otro estudio interesante que surge a partir de este trabajo es el de aprender
desde los estudiantes error tipo I, es decir aquellos a los cuales el modelo les
asigna una alta probabilidad de doble reprobacién pero que terminan aproban-
do todas sus asignaturas. ;Qué antecedentes personales, practicas de estudio,
y actitudes determinaron el desempeno mejor de los esperado? Es una pregun-
ta desde la cual se pueden guiar futuras politicas de intervencion o la simple
promocién de estrategias efectivas de estudio. En este caso, también estamos
conduciendo una investigaciéon que indaga en la experiencia de estos estudian-
tes para entender desde sus perspectivas cémo fue el proceso de aprendizaje
durante sus primeros afios de Plan Comun.

En futuras investigaciones nuestro equipo estd realizando esfuerzo para
traer variables desde otros tipos de experiencias académicas dentro del modelo.
Un area atractiva y de mayor tradicién en la emergente drea del learning
analytics es aquella que estudia el uso de los sistemas en linea de gestién
docente o CMS. En la FCFM el CMS local no solamente es usado para acceder
informacién docente sino para generar discusiones, debates y otro tipo de
interacciones no académicas. De algiin modo entendemos que el uso de los
estudiantes de estas plataforma es un indicador de su compromiso con sus
planes de estudio y la vida universitaria. Estas variables nos aportarian nuevas
dimensiones al andlisis.
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En resumen, aqui demostramos que con herramientas sencillas de lear-
ning analytics es posible generar modelos predictivos que permitan robustecer
las decisiones curriculares y de intervencién a nivel docente y administrativo.
Ademas este estudio contribuye al entendimiento del despefio académico de
los estudiantes de ingenieria y ciencias en universidades nacionales, areas dis-
ciplinares que debiesen tener a su alcance las capacidades de usar inteligencia
de datos para aprender més y ser més eficaces en los procesos educativos.
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Resumen

Los pacientes con enfermedades crénicas requieren una atencién médi-
ca continua, personalizada y anticipativa. El paradigma de la compu-
tacion ubicua es un enfoque que permite hacer realidad esta visién. Sin
embargo, el uso de servicios de salud ubicuos e informaciéon contextual
del paciente es bastante limitado. Para abordar este desafio, este articu-
lo propone un framework basado en Web semantica para la provisién
continua de servicios ubicuos, donde las necesidades de los pacientes se
representan por medio de procesos de negocios. Ademads, se propone un
modelo de descripcién seméntica de los procesos, servicios, informacién
médica y contexto, con el fin de facilitar la seleccién de los servicios ade-
cuados para los procesos de negocio. El framework se evalia a través de
un caso de estudio para enfermedades crénicas respiratorias que hace uso
de datos de pacientes reales, y con un estudio de usabilidad aplicado a
profesionales de salud de un hospital piblico pedidtrico.

Palabras Clave: Ubiquitous Health, Semantic Web, Context-Awareness,
Web Services, Business Process Management.
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1. Introduccion

Las enfermedades crénicas son un desafio para los sistemas publicos de salud
de todo el mundo. Se estima que el costo de los tratamientos requeridos podria
alcanzar el 80 % del presupuesto de salud en muchos paises [10]. Ademds, estas
enfermedades suelen ser de larga duracién y de progresion lenta. Sélo en 2008,
36 millones de personas murieron a causa de condiciones crénicas en el mundo.

Las enfermedades crénicas mas comunes son, dentro de otras, las pato-
logias cardiovasculares, el stress y la depresion, la diabetes e hipertensién, la
demencia, los problemas de obesidad, la apnea del suefio obstructiva y las
complicaciones respiratorias [2, 4, 10].

Varios paises han coincidido en la necesidad de hacer frente a este desafio
por medio de un servicio de salud maés preventivo, personalizado y anticipa-
tivo. Esto requiere que los pacientes crénicos sean protagonistas de su salud,
asumiendo una mayor responsabilidad para mantenerse en estados estables y
asi no colapsar la red de atencién publica. Lo anterior implica hacer realidad
la visién de una provisién de atencién médica continua al paciente, entregando
el servicio de asistencia sanitaria en todas partes y en cualquier momento [1].

El paradigma de la computacién ubicua (CU) es un enfoque que busca
hacer realidad visiones como la anterior. Sus principios consisten en la provi-
sién invisible y poco invasiva de servicios al usuario en momentos oportunos.
Ejemplo de ello en el dominio de la salud ubicua (u-health) es el servicio de
monitoreo remoto de pacientes, en que por medio de biosensores y dispositivos
adosados al cuerpo de una persona es posible capturar y analizar en tiempo
real sus signos vitales independientemente de su ubicacién geografica. Estos
datos constituyen informacién de contexto que permite predecir riesgos de cri-
sis antes que éstas ocurran, alarmando a tiempo al paciente, su cuidador y
al conjunto de actores de la red de salud que tienen relacién con el usuario
(médicos, paramédicos, enfermeras, secretarias, etc.).

Este articulo propone un framework basado en Web Semaéantica para la
provisién continua de servicios u-health a pacientes con enfermedades crénicas.
Este framework esta centrado en el paciente, es decir, los servicios u-health
se proporcionan desde la perspectiva de la persona y en menor grado de la
tecnologia. Esto se realiza representando los servicios u-health que requieren
los pacientes mediante procesos de negocio. Ejemplo de tales procesos son los
procedimientos clinicos definidos por la autoridad sanitaria, principalmente
los Ministerios de Salud, para diagnosticar, tratar o controlar la patologia del
paciente. Tales procedimientos por lo general carecen de una representacién en
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procesos y por lo tanto dificilmente son reutilizados. Ademas, en caso de existir
apoyo tecnoldgico a las actividades de tales procedimientos, por lo general es
adhoc y poco sofisticado. Lo anterior limita la reusabilidad de aplicaciones
tecnologicas, la calidad de los diagndsticos y la anticipacién a crisis.

El framework se estructura en tres niveles de abstraccién: una capa de pro-
cesos de negocio, una capa mediadora compuesta por un conjunto de activida-
des coordinadas, y una capa de servicios Web. Este framework se complementa
con un modelo semantico que describe los procesos de negocio, sus actividades,
los servicios Web y la informacion de contexto médico y ambiental. Contar con
un modelo seméantico de este tipo facilita la creacién de diversas instancias de
aplicaciones en funcién de la informacién contextual. La razon es que este ti-
po de modelos fomenta en el proceso y en los desarrolladores de servicios la
reutilizacién e integracién de una diversidad de recursos.

Los beneficios del framework incluyen la personalizacién de aplicaciones en
funcién del estado del paciente y de la informacién de contexto; la indepen-
dencia de dispositivos y servicios Web especificos, toda vez que lo relevante es
la funcionalidad de éstos, pudiendo ser reemplazados en cada instanciacién de
un proceso en una aplicaciéon; la reusabilidad de procesos y servicios Web para
diferentes pacientes y aplicaciones respectivamente; la orquestacién dindmica
de los servicios Web en funcién de la légica de coordinacion de las actividades
contenidas en el proceso y su aplicabilidad en diversas patologias crénicas.

La efectividad del framework se evalia a través de un caso de estudio de
enfermedades crénicas respiratorias en un hospital publico pediatrico de San-
tiago. Se utilizan signos vitales historicos de diferentes pacientes cronicos, y se
expone a los profesionales del hospital a los servicios Web desarrollados. Este
estudio intenta clasificar el nivel de riesgo del paciente, con el fin de anticipar-
se a un estado potencial de crisis de salud, como es habitual en este tipo de
pacientes en la estacién invernal. Con fines ilustrativos, lo anterior se realiza
mediante la aplicaciéon de un modelo de clasificaciéon basado en razonamiento
difuso. El nivel de riesgo de crisis se entiende en este trabajo como informa-
cion de contexto de alto nivel, en funcién de la cual se seleccionan procesos de
negocios — por ejemplo un procedimiento clinico para tratar obstruccién respi-
ratoria — y se mapean hacia los servicios Web que satisfacen los requerimientos
de las actividades.

Por otro lado, se muestra un conjunto de servicios Web desarrollados para
la gestién de la informacion del paciente una vez que éste, su cuidador y
el médico han sido notificados de una posible crisis de salud. Se evalta la
usabilidad de estos servicios permitiendo que los profesionales del hospital
interactien con ellos.

La Seccién 2 de este articulo introduce el trabajo relacionado. La arqui-
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tectura del framework se describe en la Seccién 3. La Seccién 4 presenta el
modelo semdantico, mientras que la implementacion y evaluacién del frame-
work se discute en la seccién 5. El articulo se concluye en la seccion 6.

2. Trabajo Relacionado

El enfoque que maés se acerca a la provisién continua de atencién médica
es el monitoreo remoto de pacientes, que ha tenido un éxito parcial en hacer
realidad tal vision. Se define como la medicién continua o periédicamente fre-
cuente de las caracteristicas fisiologicas del paciente. La principal limitacion
de los casos existentes es que estan disenados y construidos desde una perspec-
tiva técnica y no centrada en el paciente, constituyendo aplicaciones aisladas,
especializadas en una o pocas enfermedades y para un grupo especifico de
pacientes.

Por otro lado, los frameworks que proveen servicios u-health en base a datos
de biosensores u otros dispositivos, presentan el problema que se desarrollan de
manera ad hoc. Por lo tanto, de ser necesaria la implementacion de un nuevo
biosensor en una aplicacién, se debe desarrollar desde cero la capacidad de
soportarlo. Esto significa que, dada la falta de flexibilidad de los frameworks
existentes, las aplicaciones no se pueden obtener en tiempo de ejecucién.

Recientemente, han aparecido servicios de salud auténomos que incorporan
inteligencia artificial, como machine learning, que asisten a profesionales de
salud en la interpretacion de datos médicos y en la toma de decisiones [3]. Tales
servicios implementan algoritmos de mineria de datos sobre biosefiales para
agrupar pacientes, predecir sus estados de salud o realizar pre-diagndsticos
médicos mediante reglas l6gicas de primer orden [13].

Por otro lado, la apariciéon de servicios de salud que resultan de la com-
posicion estatica de servicios Web y su despliegue en dispositivos méviles, ha
permitido un facil acceso y una provision proactiva de informacion médica en
cualquier lugar y momento [5]. Tal avance ha requerido la integracién de di-
ferentes tecnologias, sistemas e infraestructuras de comunicacién [14]. En este
sentido, la literatura muestra que estos sistemas tienden a evolucionar hacia
arquitecturas de software orientadas a servicio (SOA por su nombre en Inglés),
que ofrece flexibilidad para la integracién e interoperabilidad [11].

En esta linea, el Health Level Seven Group y el Object Management Group
han juntado esfuerzos para promover la interoperabilidad dentro de organiza-
ciones de salud que estén en busqueda de implantar el enfoque SOA, creando
el Proyecto de Salud de Especificacion de Servicios (Healthcare Services Speci-

28



REVISTA INGENIERIA DE SISTEMAS VOLUMEN XXIX, SEPTIEMBRE 2015

fication Project en Inglés). El objetivo de este proyecto es la generacién para el
sector salud de estandares SOA que definan el comportamiento de los distintos
servicios e interfaces [8].

El trabajo relacionado enfocado al uso de la CU en este tipo de sistemas
es escaso. En efecto, si bien el término servicio u-health ha sido acuniado para
identificar los servicios de salud computacionales provistos en ambientes de CU
[9], se ha hecho poco esfuerzo en crear plataformas lo suficientemente flexibles
para desarrollar, compartir y reusar de manera efectiva diversos servicios. Un
caso cercano a lo que se propone en este articulo pero aun insuficiente es la
arquitectura que proponen Han et al., la cual permite que se puedan registrar y
utilizar caracteristicas comunes durante el desarrollo de servicios u-health [5],
tales como la obtencién, gestion y andlisis de diversos tipos de datos fisiol6gicos
del paciente, como la extraccién de conocimiento a partir de ellos y el apoyo
a la toma de decisiones médicas.

Entre los pocos modelos basados en la combinacién de CU y SOA se en-
cuentra el trabajo de Giuli Paganelli et al. [12], quienes ademds proponen
una ontologia de la informacién de contexto. Los recursos principales de esta
ontologia son: localizacién del paciente, tipos y valores de datos fisioldgicos,
actividad en que se encuentra involucrada la persona, sintomas, patologia, red
de cuidado del paciente, entre otros. El sistema propuesto por estos autores
incorpora en la ontologia aspectos claves del proceso, como el razonamiento
acerca del contexto del paciente, y una apropiada politica de alertas preventi-
vas.

Siguiendo un enfoque similar, otros autores han propuesto ontologias para
sistemas de manejo remoto de salud y deteccion de alertas, los cuales de ma-
nera explicita integran en las ontologias mineria de datos, en conjunto con el
juicio experto de los médicos, pero sélo estableciendo lineamientos generales
sin alcanzar una légica acabada [13].

FEn sintesis, el mayor problema de las soluciones existentes para la provision
continua de atencién médica es que utilizan una asociacién estatica entre las
aplicaciones de salud y los servicios u-health. La principal limitacion es que la
provisién de estos servicios sélo puede ser realizada de acuerdo a la forma en
que fueron configurados en el momento de diseno.
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3. Arquitectura del Framework

Los principales elementos del framework consisten en el context manager,
el process manager y el repository system. En el context manager existe el
médulo raw data collector, que es un listener que captura senales generadas
por diferentes sensores, las cuales deben estar previamente suscritas al context
manager. Los sensores pueden generar datos fisiologicos, ambientales, geografi-
cos, etc. Ademas, el raw data collector puede clasificar los distintos tipos de
datos, o hacer una simple fusién de éstos. La informacion generada es proce-
sada por el high-level context generator, que de acuerdo a la naturaleza de los
datos recibidos, genera un contexto de alto nivel a través de la activacion de
diferentes servicios contextuales. La Seccién 5.2 ejemplifica este proceso para
dos tipos de contexto de alto nivel: el nivel de riesgo de un paciente para caer
en una crisis, y la imprecision de la prediccién de un modelo para evaluar el
nivel de riesgo. En este framework encapsulamos tales servicios de contexto en
servicios REST, los cuales son invocados por el high-level context generator.

El process manager es el encargado de seleccionar los procesos de nego-
cios en funcién del contexto de alto nivel generado en el context manager.
Esto se realiza a través de los siguientes moédulos: context listener, properties
matchmaker, semantic measurer y el médulo process selector. El primero es
un listener basado en eventos que suscribe tipos especificos de contexto de alto
nivel, y activa al modulo properties matchmaker para que éste haga un match
entre el contexto y los valores de las propiedades de la ontologia de procesos
residente en el repository system que se explica en la Seccion 4.1.

El process manager obtiene la definicién del proceso seleccionado desde
el repository system. Esta definicién consiste en un archivo BPEL (Business
Process Execution Language) que describe la 16gica de coordinacién de cada
proceso haciendo uso de patrones secuenciales, concurrentes o iterativos, y de
diferentes tipos de compuertas logicas, tales como OR-split, OR~join, X-OR-
split, AND-join, AND-split, etc.

El archivo BPEL es procesado por el interpreter del service engine. Es-
te médulo recorre el archivo para extraer las actividades que componen el
proceso, ademds de su informacion: variables de entrada y salida, condiciones
previas y variables de efecto, definiciones funcionales, URIs (Uniform Resource
Identifier) y pardmetros de calidad de servicios. La Seccién 4.1.1 muestra un
ejemplo simplificado de una definicién en BPEL.

La informaciéon anterior extraida por el interpreter es procesada por el
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service query manager, el cual define una serie de servicios abstractos para sa-
tisfacer los requerimientos funcionales y calidad de servicio de cada actividad.
Luego, este médulo genera una sentencia de consulta hacia el service disco-
very, encargado de buscar servicios apropiados y disponibles en la ontologia
de servicios, de una forma similar a la realizada por el properties matchmaker.

Una vez que se descubren estos servicios, el coordinator los asocia con las
actividades del proceso. La asociacién servicio-actividad no necesariamente es
uno a uno, es decir, una actividad podria requerir un conjunto de servicios
compuestos entre si. Posteriormente, el coordinator envia una lista de opera-
ciones de servicios dispuestos en conformidad con la légica de coordinacion
establecida por la definicién del proceso. Finalmente, los servicios son activa-
dos y ejecutados por el médulo ezecutor.

El repository system tiene un ontology manager y un description manager,
los cuales contemplan funciones de almacenamiento, modificacion, eliminacion
y actualizacion de ontologias y definiciones. En particular, los desarrolladores
de procesos interactiian con el description manager para crear y almacenar
procesos de negocio recientemente generados, de la misma forma que los desa-
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rrolladores de servicios interactian con el ontology manager para hacer lo
mismo con los servicios.

4. Modelo Semantico

En esta seccién se introduce el modelo semantico que describe procesos
de negocio, ilustrado en la Figura 2. Este modelo representa la informacion
de contexto involucrada en la provision de servicios, a través de signos vitales
obtenidos desde bio-sensores, registros de salud del paciente, perfiles de los
stakeholders, condiciones del entorno, entre una serie de otros recursos.

El contexto se modela en tres aspectos: médico, personal y de entorno. El
contexto médico de un paciente incluye recursos que representan la informacion
de su ficha médica, asi como los signos vitales, riesgo de crisis y sintomas
medidos o inferidos en un momento dado. El recurso persona se especializa en
multiples roles y perfiles tales como el paciente, médicos, cuidadores de salud,
enfermeras, secretarias, etc.

El servicio de atencién médica debe entregarse en funciéon de las carac-
teristicas contingentes del entorno, las cuales podrian afectar el estado actual
y futuro del paciente. Por ejemplo, la localizacion geografica de los stakehol-
ders es critica para identificar las actuales condiciones ambientales que pueda
estar enfrentando el paciente, la distancia de un médico o un cuidador en caso
de emergencia médica, o la enfermera més cercana y con disponibilidad para
asistir un evento en caso que el paciente esté hospitalizado, etc. También, el ni-
vel de temperatura actual, humedad o luminosidad del lugar pueden ser ttiles
para inferir la necesidad de activar actuadores para mejorar tales condiciones,
en caso de restricciones del entorno que puedan ser definidas con anterioridad
para un paciente. Por ejemplo, en el caso de un paciente con hospitalizacién
domiciliaria debido a una enfermedad respiratoria crénica, podria ser necesa-
rio activar automaticamente un deshumidificador para disminuir los niveles de
humedad en la habitaciéon en que se encuentra.

En sintesis, se podria desarrollar, por ejemplo, un proceso de negocio para
notificar cuidadores, médicos o enfermeras sobre el nivel de riesgo de crisis
de un paciente que se encuentra con hospitalizacién domiciliaria, asi como
también las actividades requeridas para gestionar tal condicién. Un proceso
como este es 1til siempre y cuando el contexrt manager infiera, basado en
algin modelo predictivo, que el paciente esta en un alto nivel de riesgo de
crisis dados sus actuales signos vitales. Por lo tanto, es claro que este proceso
debe ser insertado como una instancia en la ontologia de procesos, tomando en
cuenta, por ejemplo, que las propiedades de localizacion, enfermedad crénica,
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modelo predictivo, nivel de riesgo, entre otras, necesitarian ser ajustadas a
valores tales como habitacion del paciente, enfermedad respiratoria cronica,
modelo de razonamiento difuso y nivel de riesgo alto, respectivamente.
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Figura 2: Extracto del Modelo Semantico que Describe Procesos de Negocio

4.1. Mecanismo de Selecciéon de Procesos

El mecanismo de matching descrito en la Seccién 3 y que ejecuta el mddu-
lo properties matchmaker, se implementa como una consulta en el lenguaje
estdandar SPARQL. La consulta consiste en identificar el niimero de valores
de las propiedades de los nodos de la ontologia de procesos que tengan un
matching total o parcial con los valores de la informacién de contexto. Pos-
teriormente, el médulo semantic measurer clasifica los procesos en términos
de su valor de matching, generando un conjunto de procesos candidatos. En
caso de resultar procesos con el mismo valor de matching, se determina su po-
sicién en la ontologia de procesos, la cual se estructura de manera jerarquica
con relaciones de subclases entre sus nodos, y se selecciona la subclase mas
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especializada. Este paso se explica en trabajos previos [6, 7], y esta fuera del
alcance de este articulo.

4.1.1. Ejemplo de Proceso: Notificar a los Cuidadores de Salud

En esta Seccion se provee un ejemplo concreto de un proceso de nego-
cio orientado a notificar a los cuidadores sobre el nivel de riesgo de crisis del
paciente. En efecto, siempre que el contexto consista en el nivel de riesgo, iden-
tificacién y patologia del paciente, el process selector extrae desde la ontologia
aquellos procesos cuyas propiedades hasPatology del recurso healthRecords e
1sComposed Of CurrentRiskLevel del recurso medicalContext calcen exactamen-
te con el contexto. Debido a que podria ser una situacién critica, no se acepta
un matching parcial en este ejemplo.

Al aplicar en el framework el contexto anterior, se seleccionan los siguientes
procesos:

= Cuando el riesgo del paciente es sin riesgo, cualquier proceso de negocio
es seleccionado.

= Cuando el riesgo del paciente es bajo riesgo, el process selector extrae
los procesos etiquetados como notificar bajo riesgo al cuidador de salud
y proveer recomendaciones de cuidados bdsicos, dentro de otros. El pri-
mero tiene una definicién de procesos representada en un archivo BPeL,
el cual es recorrido por el médulo interpreter, obteniéndose una légica
de coordinacion compuesta de dos actividades secuenciales, a saber, 0b-
tener el cuidador del paciente y obtener la informacion de contacto del
cutdador del paciente, seguido por un patrén paralelo con una compuer-
ta OR-SPLIT de tres ramas — enviar SMS, enviar e-mail, y una tercera
rama compuesta por una secuencia para obtener el médico del pacien-
te, obtener la secretaria del médico, y asignar la llamada telefonica a
la secretaria del médico. Fl archivo BPel. que define la primera activi-
dad establece que su input consiste en un string con el identificador del
paciente, y su output corresponde a un string con el identificador del
cuidador de salud. Los servicios REST que implementan la actividad
obtener el cuidador del paciente, consisten en dos consultas SPARQL,
en donde la primera une de manera conjunta las propiedades identifica-
dor y tieneCuidadorDeSalud del recurso que representa al paciente (no
explicitadas en la Figura 2). La segunda actividad recibe como input el
identificador del cuidador y genera como output un arreglo de strings
con tres espacios, en donde el primero representa el nimero telefénico
moévil del cuidador de salud, el segundo su email, y el tercero su teléfono
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fijo. El servicio REST que implementa la segunda actividad es una sim-
ple consulta SPARQL que une la propiedad hasContactInformation del
cuidador de salud. La actividad enviar SMS se implementa mediante la
utilizacién del servicio Google Cloud Messaging. El resto de la légica de
coordinacién es trivial. El siguiente script representa una version simpli-
ficada de su definicion en BPeL:

1< process >

2 <sequence >

3 < receive name=‘‘receive’’ partnerLink=" ‘processSelector’’

4 operation=‘‘request’’ variable=‘‘request’’ initiate=‘‘yes’’ >

5 < /receive >

6 < invoke name=¢ ‘gettingPatientCaregiver’’ partnerLink=‘‘patient’’

7 operation=‘‘getCaregiver’’ inputVariable=‘‘patientIdentifier’’

8 outputVariable=‘careGiverIdentifier’’ >

9 < /invoke >

10 < invoke name=‘ ‘gettingCaregiverContactInformation’’ partnerLink=‘‘caregiver’’

11 operation=‘‘getCaregiverContactInformation’’

12 inputVariable=‘‘caregiverIdentifier’’

13 outputVariable=¢‘careGiverContactInformation’’ >

14 < /invoke >

15 < flow >

16 < invoke name=* ‘sendingSMS’’ partnerLink=‘‘caregiver’’

17 operation=‘‘sendSMS’’ inputVariable=‘‘caregiverCellphoneNumber’’
18 < /invoke >

19 < invoke name=* ‘sendingEmail’’ partnerLink=‘‘caregiver’’

20 operation=‘‘sendEmail’’ inputVariable=‘‘caregiverEmail’’ >
21 < /invoke >

22 < sequence >

23 < invoke name=* ‘gettingPatientPhysician’’ partnerLink=‘‘patient’’

24 operation=‘‘getPatientPhysician’’ inputVariable=‘‘patientIdentifier’’
25 outputVariable=‘ ‘physicianIdentifier’’ >

26 < /invoke >

27 < invoke name=* ‘gettingPhysicianSecretary’’ partnerLink=‘‘physician’’
28 operation=‘‘getPhysicianSecretary’’

29 inputVariable=‘‘physicianIldentifier’’

30 outputVariable=‘‘secretaryldentifier’’ >

31 < /invoke >

32 < invoke name=* ‘assignPhoneCallToSecretary’’ partnerLink=‘‘secretary’’
33 operation=‘‘setPhoneCallToSecretary’’

34 inputVariable=‘‘secretaryldentifier’’ >
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35 < /invoke >
36 < /sequence >
37 < /flow >
38 < /sequence >

39 /process >

= Andlogamente, cuando el riesgo del paciente es riesgo medio o riesgo
alto, el process selector extrae el proceso etiquetado como notificar riesgo
medio/alto al cuidador de salud y al médico, dentro de otros procesos de
negocio. La tnica diferencia de este proceso es que el cuidador de salud
y el médico son notificados del nivel de riesgo del paciente.

5. Caso de Estudio

El framework se implementa en Java con las siguientes herramientas de apoyo:
(1) Protege para crear archivos OWL; (2) el Lenguaje de Ejecucién de Pro-
cesos de Negocios (BPEL por su sigla en Inglés) para describir el proceso y
la definicién de las actividades; (3) la libreria de Java Jena para implementar
razonamiento seméntico; (4) SPARQL como el lenguaje de consultas y como
protocolo de acceso a los archivos OWL, y (5) el sistema administrador de
bases de datos MySQL para almacenar los datos de los pacientes.

5.1. Descripcion del Escenario

La idoneidad del framework se evalia a través de un caso de estudio en en-
fermedades crénicas respiratorias, haciendo uso de datos de pacientes reales y
con el apoyo de profesionales de salud del “Hospital Exequiel Gonzélez Cortés”
(HEGC), hospital ptblico pediatrico de Santiago. Esta institucién atiende al-
rededor de 300.000 pacientes cada ano, la mayoria de ellos de un segmento de
la poblacién con ingresos bajos.

Las enfermedades respiratorias en Santiago tienen un aumento explosivo
en otono e invierno debido a la alta contaminacion del aire. El Ministerio de
Salud, con apoyo del HEGC, ha desarrollado dos programas innovadores lla-
mados Apoyo Ventilatorio Invasivo y Apoyo Ventilatorio No-Invasivo. Ambos
se han desarrollado con el objetivo de cuidar la salud de pacientes con enfer-
medades respiratorias crénicas en sus domicilios. Estos programas capacitan
a los parientes del nifio para que tomen y registren las senales fisioldogicas, y
utilicen una serie de dispositivos médicos. Ademas, los paramédicos realizan

visitas domiciliarias periddicas con el fin de supervisar.
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El escenario tiene relacién con predecir una potencial crisis del paciente
a través de una clasificacion del riesgo de salud, con el objetivo de anticipar
un estado general de potencial gravedad, sin necesariamente asociarlo a una
crisis determinada. Esto se realiza mediante la implementaciéon de un modelo
de clasificacién inteligente basado en razonamiento difuso, la generacion de
un contexto del riesgo del paciente a partir de los signos vitales, y el uso
del framework para seleccionar procesos de negocio apropiados en funcién del
riesgo, los cuales se mapean a servicios u-health para satisfacer las necesidades
del paciente. Ademds, se muestra un conjunto de servicios que se desarrollaron
para apoyar la gestiéon de alertas una vez que un paciente, su cuidador, y su
médico han sido notificados de una potencial crisis de salud. Se evalda la
usabilidad de estos servicios u-health permitiendo a los profesionales de salud
interactuar con la funcionalidad del servicio.

5.2. Ejemplo de Contexto de Alto Nivel: Evaluacién del Nivel
de Riesgo del Paciente

Esta seccién describe cémo el context manager genera contexto de alto
nivel a través de un servicio que encapsula un modelo de razonamiento difuso,
encargado de calcular el nivel de riesgo del paciente, en un servicio REST. De
hecho, los médicos del H EGC han definido que la frecuencia respiratoria, fre-
cuencia cardiaca, temperatura y saturacion de oxigeno en la sangre son signos
vitales necesarios para evaluar el nivel de riesgo de crisis en pacientes con en-
fermedad respiratoria crénica. Estos signos vitales son monitoreados de forma
remota por un conjunto de bio-sensores no invasivos, tales como electrocar-
diogramas, oximetros, termémetros, entre otros. Se configura un conjunto de
micro controladores para integrar y transmitir senales digitales en estos dispo-
sitivos hacia el servidor del hospital, pero sus detalles estan fuera del alcance
de este trabajo.

El context manager periddicamente obtiene los signos vitales capturados
por los biosensores, y alimenta el high-level context generator. Cada vez que
este médulo recibe signos vitales, gatilla una consulta SPARQL hacia la on-
tologia, con el objetivo de obtener la instancia del modelo de predicciéon pre-
definida para la patologia del paciente. El modelo obtenido se ejecuta con los
signos vitales medidos para evaluar el nivel de riesgo contingente del paciente:
sin riesgo, bajo riesgo, riesgo medio o moderado, riesgo alto. En este escenario,
con fines ilustrativos, la evaluacién se realiza utilizando un modelo de razo-
namiento difuso que integra el juicio experto de los médicos del HEGC. Sin
embargo, como se vera, es perfectamente posible hacerlo con otro modelo de
clasificacion.
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La generacién del modelo se lleva a cabo por médicos y analistas, quienes
son apoyados por un proceso de negocio semi-automatizado por el process
manager cada vez que el modelo no alcance un cierto nivel de especificidad y
sensibilidad. Es decir, el modelo se ha vuelto obsoleto o sus parametros deben
ser ajustados. Este proceso se describe en la Seccion 5.3.1. De esta forma, el
nivel de riesgo del paciente es un contexto de alto nivel generado por el context
manager, €l cual es transmitido hacia el process manager. Posteriormente, se
utiliza este contexto de alto nivel recién generado para identificar un conjunto
de procesos de negocio candidatos.

5.2.1. Evaluacién del Servicio Contextual Basado en Razonamiento
Difuso

Se prueba, el servicio contextual que implementa el modelo con razonamien-
to difuso mediante la utilizacién de signos vitales provenientes de 31 pacientes
con enfermedad respiratoria crénica, bajo la autorizacién del comité ético del
HEGC.

Un registro de la base de datos contiene campos para caracterizar andni-
mamente al paciente — edad, género, diagndstico, etc. —, almacenar los signos
vitales — temperatura, pulso, frecuencia respiratoria y saturacion oxigeno en
la sangre —, e indicar el tipo de ventilacién al que ha estado sometido ultima-
mente. Los signos vitales se registran cada dos o cuatro horas, dependiendo
si el paciente esta en la unidad de cuidado intensivo, o la unidad pediatrica
respectivamente.

El modelo se prueba sin individualizar los registros, utilizando el 80 % de
los datos para entrenar y el 20 % para evaluar. El enfoque sin individualizacién
es similar a lo que el personal de salud realiza la mayor parte del tiempo en el
triage, en que se asume que las personas tienen un comportamiento parecido.
Evidentemente es necesario explorar el caso en que se individualiza al paciente,
para lo cual hay que utilizar otros métodos de clasificacién distintos a logica
difusa.

El modelo obtiene una especificidad de 78 %, una sensibilidad de 56,6 %
y una exactitud de 79,3% . En este escenario el médico estd més interesado
en la especificidad y la sensibilidad que en la exactitud. En efecto, una alta
sensibilidad significa que los casos falsos negativos son una fraccién pequena,
es decir, si el modelo clasifica a un paciente con alto riesgo, la probabilidad
de que sea verdad es alta. Sin embargo, no se obtuvo un valor aceptable de
sensibilidad, pero si de especificidad, que es lo que mas le importa al médico. De
todos modos, es necesario mas trabajo probando otros modelos de clasificacién
para este escenario.
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Tabla 1: Tabla de Desviaciones de Puntajes para los Indicadores de Salud.

Esquema de Puntaje Estado de Biosenal

—_

Temp. Alta o Temp. Baja
Frecuencia Cardiaca Alta
Frecuencia Respiratoria Alta
SAT 90 — 93 (CR)

SAT 94 — 95 (NCR)
Frecuencia Cardiaca Baja
Frecuencia Respiratoria Baja
SAT 90 — 93 (NCR)
SAT < 90

TU = W W NN NN

5.3. Ejemplo de Procesos de Negocio y Servicios U-Health
5.3.1. Ejemplo de Proceso: Desarrollar un Modelo Predictivo

Como se ha explicado, el proceso de negocio conocido como desarrollar un
modelo predictivo intercala las acciones llevadas a cabo por el analista, como el
ajuste de parametros, y los servicios REST requeridos para simular variables
y validar el servicio contextual implementado por el modelo de razonamiento
difuso. Se desarrolla este modelo de razonamiento (que fue evaluado en la Sec-
cién 5.2.1) siguiendo el mencionado proceso. La primera actividad consiste en
definir, por parte de los médicos, un conjunto de rangos de referencia especifi-
cos para diferentes segmentos de edad del paciente, ya sea para frecuencia
cardiaca (FC), temperatura (T'), o frecuencia respiratoria (FR). Estos rangos
representan los limites inferiores y superiores aceptables para estos signos vi-
tales. Sin importar la edad, el rango normal de temperatura se establece entre
36 y 37,5 grados Celsius, mientras que la saturaciéon de oxigeno en la sangre
(SAT) entre 96 y 100. En segundo lugar, los médicos necesitan desarrollar un
esquema de puntajes para caracterizar diferentes estados de estos signos vi-
tales (ver Tabla 1). Por ejemplo, si el paciente s6lo muestra una alta o baja
temperatura, se le asigna un puntaje de 1. Sin embargo, si el paciente muestra
una baja frecuencia respiratoria, entonces se le asigna un puntaje de 3.

Una vez que se establece el esquema de puntuacién, es necesario definir la
correspondencia entre la combinacién de las puntuaciones de los signos vitales
y el riesgo de una crisis respiratoria (ver Tabla 2). Por lo tanto, la ejecucién de
este proceso de negocio semi-automatizado puede proporcionar una evaluacion
del riesgo basada en esta informacién.

Finalmente, este conocimiento se formaliza en forma de funciones, como
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Tabla 2: Mapeo Niveles de Riesgo con Indicadores de Salud.

Nivel de Riesgo

Enfermedades Crénicas
Respiratorias (CR)

Enfermedades No-
Croénicas Respiratorias
(NCR)

Bajo (2 — 3 puntos)
Bajo (2 — 3 puntos)

Bajo (2 — 3 puntos)
Medio (4 — 5 puntos)

Medio (4 — 5 puntos)
Medio (4 — 5 puntos)
Medio (4 — 5 puntos)

Medio (4 — 5 puntos)

Medio (4 — 5 puntos)
Alto (> 6 puntos)

Alto (> 6 puntos)
Alto (> 6 puntos)

Alto (> 6 puntos)

Alto (> 6 puntos)

Frecuencia Cardiaca Al-
terada

Frecuencia Respiratoria
Alterada

SAT 90 — 93

SAT 90 — 93 y ((FC) o
(FR) alterada)

Alta FC y Alterada FR
Alta FR y Alterada FC
Alterada Temperatura
y Baja FC

Alterada Temperatura
vy Baja FR

Baja (FC) y Baja (FR)

SAT <90

Alta FC y Baja FR y
Alterada Temp.

Alta FR y Baja FC y
Alterada Temp.

Frecuencia Cardiaca Al-
terada

Frecuencia Respiratoria
Alterada

SAT 94 — 95

SAT 94 — 95 y ((FC) o
(FR) alterada)

Alta FC y Alterada FR
Alta FR y Alterada FC
Alterada
y Baja FC
Alterada
y Baja FR
SAT 90 — 93

SAT 90 — 93 y ((FC) or
(FR) alterada)

Baja FC y Baja FR
Alta FC y Baja FR y
Alterada Temp.

Alta FR y Baja FC y
Alterada Temp.

SAT < 90

Temperatura

Temperatura

se muestra en las ecuaciones (1) — (3). Estas ecuaciones definen tres funciones
de pertenencia para denotar un rango alto (RA), rango normal (RN) y rango

bajo (RB) de una variable.

|

(z—c;)
(di—ci)

six < ¢
sic <x<d;
sixz>d;
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six <a;orzxz>d;

. G sia<z<b ,
i) = 1 sib, <x<g (2)

di— :
ﬁ sig <x<d;

~

0 six > b
RBi(x)=1{ $=5  siai<z<b (3)
1 six <a

donde para cada signo vital ¢ su limite inferior se denota como Mini y su
limite superior como Mazi. Adicionalmente, se introducen dos variables por
limite para introducir flexibilidad a estas medidas: FlexMini y FlexMazxi res-
pectivamente. De esta forma, los parametros para las funciones de pertenencia
se escriben de la siguiente manera:

a; = Mini x (1-FlexMini) i€ {T,FR,FC} (4)
bi = Mini x (14 FlexMini) i€ {T,FR,FC} (5)
¢; = Maxi % (1-FlexMazi) i€ {T,FR,FC} (6)
d; = Maxi x (14 FlexMazi) i€ {T,FR,FC} (7)

Estas ecuaciones se utilizan como un modelo de razonamiento difuso, que
se anade a la ontologia de procesos como una instancia del recurso modelo
predictivo.

La calibracién del modelo se realiza a través de la similitud con que éste
clasifica el riesgo de crisis con respecto al razonamiento de varios médicos
expertos. Los parametros que flexibilizan los limites de los intervalos se ajus-
tan hasta que el razonamiento del modelo sea muy similar al de los médicos
evaluadores.
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5.3.2. Ejemplo de Servicios U-Health: Gestionando Alertas e In-
formacion del Paciente

Se desarrolla un conjunto de servicios para apoyar las alertas y gestién
de la informacién de este caso de estudio. Estos servicios pueden reutilizarse
para soportar multiples actividades y procesos de negocio. Los siguientes ser-
vicios pueden ser activados cada vez que una notificacién es generada hacia
los médicos:

= Un servicio para visualizar la informaciéon general de los pacientes, las
alertas emitidas relacionadas, el diagndstico de la enfermdad crénica y
los datos relacionados con la ultima descompensacién. Esta lista estd or-
denada por el nivel de riesgo de los pacientes. Ademas de esto, los profe-
sionales de salud pueden ver una lista de las alertas generadas, asi como
su estado correspondiente.

= Un servicio para mostrar una visién general de un paciente especifico
seleccionado por un profesional de salud. Este servicio muestra los datos
personales, indicadores de salud de referencia para cada uno de los signos
vitales, el diagnéstico inicial y la crisis anterior, entre otros aspectos.

= Un servicio para visualizar varios comportamientos de signos vitales por
paciente. Este servicio permite a los profesionales de salud identificar
la evolucién de los diferentes indicadores relacionados con la salud del
paciente. Presenta graficos para visualizar los datos transmitidos en el
ultimo periodo, por ejemplo, las ultimas 24 horas. Lo relevante aqui es
que el profesional de salud tiene toda la informacién necesaria para de-
tectar cualquier anomalia con respecto al estado de salud del paciente.

= En caso de necesitar informacién adicional se puede realizar un analisis
temporal en cualquier indicador de salud mediante la eleccién de un
intervalo de fechas.

Ademsds, se desarrollaron multiples servicios méviles que se ejecutan en la
plataforma Android, con el objetivo de permitir a los médicos comprobar la
informacién en tiempo real. La Figura 3 muestra algunos de estos servicios,
que permiten gestionar las alertas y los registros de salud.

Evaluacion del Servicio U-health La utilidad y facilidad de uso de estos
servicios son validados mediante un estudio de usuario por los profesionales
de salud del HEGC. Se analizan tres casos de estudio de pacientes con las
siguientes edades: dos meses, un ano con dos meses y ocho anos. La simulacién
se realiza mediante el uso de un formulario web, donde los signos vitales se
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Figura 3: Servicios Méviles para Gestionar Alertas y Registros de Salud.

introducen a través de un dispositivo tablet. Las interfaces graficas de usuario
de los servicios méviles se despliegan en un Smartphone.

Esta simulacién se valida a través de una encuesta que utiliza una escala
Likert de cinco niveles. Se encuest6 un total de 16 profesionales. La composi-
cién de la muestra contiene un 6 % de enfermeras, 19 % de médicos y 75 % de
kinesidlogos. La Tabla 3 muestra que cada item evaluado tiene un promedio
mayor o igual a 4.0, lo que indica que los usuarios consideran a los servicios
como ttiles (100 %), faciles de usar (81 %) y que contribuyen a desencadenar
acciones preventivas en un momento oportuno (81 %). En relacién a las no-
tificaciones preventivas, el 63 % estd de acuerdo en que los servicios generan
notificaciones apropiadas en relacién al riesgo del paciente, y el 19 % estd muy
de acuerdo con esto.

Se utiliza el alfa de Cronbach para evaluar la confiabilidad de la muestra.
Este indicador se basa en los siguientes parametros: niimero de items, cova-
rianza promedio dentro de los items, y la varianza de la puntuacién total. El
alfa de Cronbach de la muestra tiene un valor de 0.84, considerando un total
de 9 items y 16 personas encuestadas. Este indicador muestra una buena con-
sistencia interna de la muestra, lo que indica que los resultados son bastante
confiables.

Adicionalmente, se lleva a cabo un andlisis estadistico de los resultados
para determinar el intervalo de confianza para cada elemento con un 95 % de
confianza. De la tabla 3 se puede observar que los elementos mejor valorados
corresponden a la utilidad (item 2), y el atractivo de los servicios (item 1). Los
items con peor evaluacion corresponden a la capacidad de uso de los servicios
(item 3), y las notificaciones basadas en el riesgo del paciente (item 7). Estos
resultados indican que las principales dreas de mejora se relacionan con la
interfaz grafica de usuario de los servicios, para facilitar la navegacion dentro
de ellos, y como se visualiza la informacién asociada al estado del paciente.
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Tabla 3: Resultados de Usabilidad de Servicios Méviles.

1D , Puntaje Intervalo de
Item Promedio Confianza
(95 %)

1 Encuentro los servicios atractivos 4.8 [4.61 - 5.00]

2 Los servicios son ttiles 4.8 [4.53 - 4.97]

3 Los servicios son faciles de usar 4.1 [3.73 - 4.40]

4 Los servicios permiten visualizar 4.6 [4.25 - 4.87]
data relevante del paciente

5  Los servicios permiten generar 4.4 [3.98 - 4.77]
acciones de manera oportuna

6 Los servicios permiten visualizar 4.4 [4.02 - 4.73]
de manera correcta la informa-
cién transmitida

7 Los servicios generan notificacio- 4.0 [3.69 - 4.31]

nes adecuadas en base al riesgo
del paciente

8  Estoy satisfecho con las carac- 4.1 [3.73 - 4.40]
teristicas generales

9  Los servicios muestran informa- 4.3 [3.92 - 4.70]
cién valiosa para la toma de de-
cisiones preventivas

10  Evaluacién general de 1 a 7 6.2 [5.92 — 6.42]

Se realiza un andlisis de correlaciéon con el fin de proporcionar informa-
cién acerca de las caracteristicas que los usuarios mas valoran. Los resultados
indican que los items con mayor correlacién con la evaluacién general de los
servicios son los siguientes: el item relacionado a la generacién de notificacio-
nes apropiadas basadas en el riesgo del paciente (item 7, correlacién 0.84) y
el item relativo a la capacidad para ver datos relevantes del paciente (item 4,
correlacién 0.73).
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6. Conclusiones

Este trabajo propone un framework basado en Web semantica para la provision
continua de servicios u-health para pacientes con enfermedades crénicas. Sus
necesidades de salud estan representadas en procesos de negocio, los cuales se
mapean a servicios u-health disponibles. Adem4s, se define un modelo de des-
cripcion seméntico de los procesos de negocio, actividades, servicios u-health,
contexto médico, y el contexto del entorno.

Como parte del trabajo futuro, se planea extender el modelo semantico
para incluir ontologias médicas existentes en la literatura, asi como también
aplicar el framework en otras enfermedades crénicas. Adema4s, se tiene la inten-
cion de explorar la posibilidad de aplicar un enfoque evolutivo para la ontologia
para permitir una expansién auténoma del modelo de descripcion semantica.
En relacion a los modelos de clasificacion de riesgo de salud, se trabajara en
su mejora, abordando el caso de los falsos positivos.
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Resumen

En este trabajo reportamos la aplicacion de técnicas de programacién
matematica a la optimizacién de las rutas de vehiculos de recoleccién de
residuos reciclables en Morén, una municipalidad en el Gran Buenos Ai-
res, Argentina. Este problema es un caso particular del problema del car-
tero rural abierto en grafos mixtos, y se resuelve por medio de un modelo
de programacion lineal entera. Las rutas generadas por este procedimien-
to son significativamente mejores que las rutas designadas a mano y que
estaban en uso antes de la implementacién del presente proyecto. El be-
neficio més importante consiste en que estas rutas cubren el 100 % del
sector a ser recolectado, mientras que con las rutas disenadas a mano se
omitia hasta el 16 % de las cuadras. Las rutas generadas por el modelo
fueron implementadas por la municipalidad en 2014.
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1. Introduccion

Este trabajo presenta un enfoque basado en programacion lineal entera
para mejorar el ruteo de vehiculos de recoleccién de residuos reciclables en la
municipalidad de Moroén, al oeste de la Ciudad de Buenos Aires, Argentina.
Morén tiene una poblacién de 320,000 habitantes (de acuerdo con el Censo
2010) y cubre un drea de 55.6 km?. La municipalidad estd dividida en cin-
co distritos administrativos (Castelar, Morén centro, Haedo, Palomar y Villa
Sarmiento), que a su vez estan divididos en hasta siete sectores, de modo tal
que cada sector es recorrido por un tnico camién de recoleccion. Los residuos
reciclables en cada distrito se recolectan un dia de la semana (de lunes a vier-
nes). Como el sistema de recoleccién no cuenta con contenedores o basureros
centralizados, los vehiculos deben recorrer todos los frentes domiciliarios para
realizar la recoleccion.

Las rutas de los camiones de la municipalidad para la recolecciéon de los
residuos reciclables habian sido disenadas, previamente a la concrecién de es-
te proyecto, de manera manual. Como consecuencia de ello los recolectores
terminaban no recorriendo algunas de las cuadras del municipio en las horas
estipuladas. Esta situacién generaba numerosas protestas de los vecinos, que
motivaron la realizacion de este trabajo.

El problema de encontrar una ruta éptima que asegura que todas las cua-
dras de un sector son visitadas es un caso particular del problema del cartero
rural abierto en grafos mixtos [15], que es NP-hard (en este trabajo, “cuadra”
se refiere a un segmento de una calle a lo largo de una manzana entre dos
esquinas consecutivas). Dado un grafo y un conjunto de arcos/aristas seleccio-
nados, el problema del cartero rural solicita hallar un ciclo de costo minimo
que visite cada arco/arista seleccionado al menos una vez, y es una generali-
zacion del problema del cartero Chino. El problema del cartero rural abierto
solicita un camino con las mismas propiedades. El problema del cartero rural
ha sido objeto de mucho interés por parte de la comunidad de optimizacién
combinatorial, tanto para grafos dirigidos [9, 13, 14, 4] como para grafos mixtos
[6, 7,5, 8.

Las reglas de transito complican el diseno de los recorridos de los camiones
de recoleccién, y las reglas mas relevantes en este contexto son la prohibicion
de girar a la izquierda en esquinas con seméaforo y la prohibicién de realizar
“giros en U”. El enfoque propuesto en este trabajo utiliza un algoritmo de
planos de corte sobre un modelo natural de programacién lineal entera para el
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problema. La principal contribucién tedrica de este trabajo es la introduccion
de un procedimiento para combinar subtours, que permite reducir la cantidad
de rondas de planos de corte, reduciendo asi los tiempos de ejecucion necesarios
para obtener soluciones 6ptimas. Este procedimiento no se puede aplicar en
instancias generales del problema del cartero rural, aunque demostro ser ttil
en el caso particular considerado en este trabajo.

Un survey interesante de problemas de ruteo de vehiculos para la recolec-
cién de residuos estd dado en [11]. Se pueden hallar en la literatura aplica-
ciones de técnicas de programacién matemadtica a la recoleccién de residuos
en distintas ciudades, incluyendo Chicago (EEUU) [10], Kaoshiung (Taiwan)
[3], Lisboa (Portugal) [12], Hamilton (Canadd) [16], Santiago (Chile) [1] y la
Ciudad de Buenos Aires [2]. La Ciudad de Buenos Aires no incluye la muni-
cipalidad de Mor6n, y el problema de recoleccién de residuos estudiado en [2]
tiene una estructura diferente a la considerada en este trabajo.

Este trabajo esta organizado de la siguiente forma. La Seccién 2 describe
el problema a resolver y presenta un modelo de programacion lineal entera.
En la Seccién 3 presentamos el procedimiento que utilizamos para resolver
este modelo, obteniendo asi las rutas de recoleccién en cada sector. La Sec-
cién 4 reporta los resultados computacionales sobre el municipio de Morén, y
la Seccion 5 cierra el trabajo con nuestras conclusiones.

2. El problema

Cada sector —que sera recolectado por un tnico camién— esta representado
por un grafo mixto cuyos vértices corresponden a las esquinas del sector. Se
tienen las coordenadas geograficas de cada vértice de este grafo, y se tiene
también una indicacién especificando si hay un semaforo en esa esquina. Los
arcos del grafo representan calles de un sentido de circulacién (calles de “mano
tnica”). Las aristas del grafo representan calles con dos sentidos de circulacién
(calles “doble mano”) pero que son angostas y alcanza con recorrerlas en
cualquiera de los dos sentidos para realizar la recoleccién de residuos. Hay
también avenidas anchas con dos sentidos de circulacién, pero en ese caso
se representan las cuadras como dos arcos paralelos, uno en cada direccion.
Cada arco y cada arista tiene asociada una distancia, que se calcula como la
distancia en linea recta entre las dos esquinas.

Los vehiculos de recoleccién no pueden realizar giros en U. Para incorporar
esta restriccion, expandimos el grafo dividiendo cada vértice en varios vértices
que representan las formas posibles de arribar a la esquina. Se agregan arcos
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auxiliares entre estos nuevos vértices, que representan las transiciones permi-
tidas entre los vértices de la esquina. La Figura 1 muestra un ejemplo de esta
expansiéon en una esquina de una calle de un sentido con una calle de doble
mano. En la figura, se muestran con lineas punteadas los arcos auxiliares. De
acuerdo con los funcionarios de la municipalidad, los camiones de recoleccion
no tienen restricciones en cuanto a la posibilidad de girar en las esquinas, in-
cluso en calles angostas. Esto implica que un giro en una esquina no tiene un
costo adicional demasiado alto, y entonces se asigna una distancia pequena y
positiva a los arcos auxiliares. Esta distancia es la misma para todos los arcos
auxiliares.

pd

Figura 1: Expansién de un vértice del grafo para representar los giros permi-
tidos.

La prohibicién de realizar giros en U no aplica para las calles sin salida.
Para permitir esta situacion, se modifica levemente el grafo agregando arcos

auxiliares entre los vértices finales de una calle sin salida, como en la Figura 2.

AN

Figura 2: Arcos auxiliares para permitir giros en U en calles sin salida.

Ademas de los giros en U, las reglas de transito en Argentina prohiben girar
a la izquierda en esquinas con seméforos de calles de doble mano, excepto
cuando el seméaforo permite explicitamente este giro con una luz especial.
La expansién del grafo descrita arriba permite incorporar estas restricciones,
eliminando los arcos auxiliares que representan giros ilegales. Un ejemplo de
esta situacion estd dado en la Figura 3, para la interseccién de dos calles de
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doble mano.
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Figura 3: Giros permitidos en la interseccién (a) sin seméforos y (b) con
semaforos.

El punto de inicio de la ruta de recoleccién de un sector debe estar ubicado
en el borde del sector més cercano al depédsito de origen, desde donde parten
los camiones. Cualquier vértice en este borde puede ser seleccionado como el
punto de inicio del recorrido. La seleccién del vértice final del recorrido no tiene
un impacto significativo en la performance total del mismo, dado que una vez
que la recoleccion ha sido completada el camién vuelve directamente al centro
de reciclado. Como los sectores no son muy extensos y el centro de reciclado
se encuentra bastante alejado de los diferentes sectores, se puede despreciar
este costo adicional.

En algunas instancias, en especial en sectores con muchas calles de mano
Unica, los camiones de reciclado pueden tener que realizar pequenas desvia-
ciones para ingresar a algunas calles. Para reducir este efecto y evitar desvios
innecesarios, es posible que los conductores deban ingresar brevemente a un
sector vecino. Para contemplar estas situaciones, se agregan al grafo las man-
zanas inmediatamente contiguas al sector en cuestién, formando una banda
perimetral de manzanas en sectores adyacentes que no se deben recolectar pe-
ro que pueden ser utilizadas para optimizar el recorrido. Estos nuevos arcos y
aristas se tratan como arcos auxiliares, con el costo adecuadamente calculado.

La Figura 4 muestra una ejemplo de esta situacién para un sector en el
distrito de Villa Sarmiento. Las cuadras que conforman la banda perimetral
estan mostradas con lineas oscuras. En esta figura no se agregaron manzanas
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de cuadros adyacentes hacia el norte (arriba) ni el sur (abajo), dado que el
norte estd cerrado por una autopista que no se puede atravesar ficilmente
y el sur es adyacente a un municipio vecino, para el cual no se disponia de

informacion actualizada.
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Figura 4: Sector en Villa Sarmiento con manzanas de sectores adyacentes que

se pueden recorrer en forma auxiliar.

Los parrafos previos describen la construccion del grafo mixto que repre-
senta el mapa del sector a recorrer. Sea G = (V, E, A) este grafo, donde los
vértices corresponden a todas las formas posibles de llegar a cada esquina, el
conjunto de aristas F representa las calles de doble mano que alcanza con vi-
sitar en cualquiera de las dos direcciones, y el conjunto de arcos A representa
las cuadras que se deben recorrer en la direccién especificada. Como parte de
la entrada se tiene una particion A = Ap; U Apyux, donde Ay contiene los
arcos obligatorios (que deben ser visitados) y Aayx es el conjunto de arcos
auxiliares (que pueden ser visitados sélo si es conveniente). Tenemos ademés
una funcién de peso w : EU A — R que asocia un peso a cada arista y cada
arco, y suponemos que los arcos auxiliares entre vértices asociados a una mis-
ma esquina tienen el mismo peso, positivo y pequenio. Finalmente, tenemos un
conjunto I C V de vértices iniciales, que especifica los puntos permitidos de
inicio del recorrido.

Con estas definiciones, podemos dar un modelo de programacién lineal
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entera para este problema. Para cada arista ij € E introducimos las variables
enteras x;; y xj;, que representan la cantidad total de veces que se recorren
ij y ji, respectivamente. Para cada arco ij € A introducimos la variable
entera y;;, que representa la cantidad total de veces que se recorre el arco
1j. Finalmente, para cada vértice i« € I definimos la variable binaria s; que
especifica si ¢ es el primer vértice de la ruta, y para cada vértice j € V definimos
la, variable binaria ¢; que especifica si j es el tltimo vértice de la ruta. Para
cualquier conjunto S C V, definimos E(S,S) = {ij € E:i€ S,j & S}y
A(S,S) ={ij e A:ieS,j ¢S} Podemos ahora formular el modelo como
sigue.

min Z wij(Tij + xj) + Z WijYij (1)

) ijeA
vi; > 1 Vij € A (2)
Tij+x5 > 1 Vij € E (3)
Si + Z Tj; + Z Yji = Z Tij + Z yij-i-ti Viel (4)
Jijier J:JieA JujeER jijeA
Soomi+ > i o= > wii+ Yyt Vie VA (5)
jiji€eE jijicA jijeE jujeA
Z S; = 1 (6)
icl
Yt =1 (7)
eV
Z Tij + Z vi; > 1 VSCV,S#0 (8)
ijeE(S,S) ijEA(S,S)
Tijj € Zy Vije B (9)
Yij € Zy Vije A (10)
si € {0,1} Viel (11)
t; € {0,1} VieV (12)

La funcién objetivo intenta minimizar el costo total de la ruta de recolec-
cién, es decir, la suma de los costos individuales de las cuadras recorridas por
el vehiculo. Las restricciones (2) solicitan que cada arco sea visitado al menos
una vez, mientras que las restricciones (3) requieren que cada arista sea visita-
da al menos una vez en alguna de las dos direcciones. Las restricciones (4)-(5)
aseguran que la solucién es un camino, imponiendo la conservacién de flujo en
cada vértice con excepcion de los vértices de inicio y finalizacion del recorrido.
Las restricciones (6) y (7) garantizan que estos dos vértices son tinicos.
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A pesar de que la incorporacién de arcos auxiliares permite modelar las
restricciones de transito, también agrega una complicacién en el modelado.
Dado que no es necesario cubrir todos los arcos en el grafo, entonces reque-
rir que el grado de entrada sea igual al grado de salida no es suficiente para
garantizar que las soluciones factibles del modelo sean rutas conexas. De he-
cho, las restricciones (2)-(7) permiten la formacién de subtours, que deben ser
evitados.

Por ejemplo, si se resuelve el modelo dado por (1)-(7) y (9)-(12) sobre la
instancia dada por la Figura 5, se puede obtener una solucién como la especifi-
cada en la Figura 6. Esta solucién tiene un camino principal (la linea punteada)
formado por los vértices C1 = (4,1,2,3,6,9,8,7,4,5,2) y un subtour (la linea
rayada) formado por los vértices Cy = (5,6,9,8,5). Recordemos que como el
grafo estd expandido, cada vértice en la figura en realidad representa varios
vértices en el grafo. Una vista detallada del vértice 5 revela cémo se encuentra
separado el subtour del resto de la ruta, y se tiene una situacién similar en los
vértices 6, 9 y 8. Para evitar esta situacién, las restricciones de rompimiento
de subtours (8) impiden la formacién de subtours. Estas restricciones imponen
la existencia de al menos un arco o arista conectando el subtour al resto de los
vértices. Finalmente, las restricciones (9)-(12) especifican los valores posibles
para las variables.

0 %8 R

Figura 5: Grafo de un sector compuesto por cuatro manzanas y calles de doble

mano.
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Figura 6: Formaciéon de un subtour en una soluciéon para el modelo sin las
restricciones de eliminacion de subtours, para la instancia de la Figura 5.

3. Procedimiento propuesto

Proponemos en esta seccién un procedimiento sencillo basado en planos de
corte para resolver el modelo de programacién entera presentado en la seccion
anterior. La Figura 7 muestra el pseudocddigo de este algoritmo. Se resuelve
un modelo relajado, compuesto por las restricciones (2)-(7) y (9)-(12) (Pasos 1
y 2). Si la solucién obtenida no contiene subtours (Paso 4), entonces es 6ptima
y el algoritmo termina. En caso contrario, la solucién contiene un subtour que
debe ser evitado.

Para excluir esta solucién, una técnica estandar consiste en agregar la res-
triccién de rompimiento de subtours (8) asociada con el subtour, cortando
asi esta solucién. Sin embargo, esta estrategia tiene el problema de que puede
requerir muchas iteraciones hasta hallar una solucién sin subtours. Para ma-
nejar esta situacién, primero intentamos combinar el subtour con el camino
principal por medio de intercambio de arcos auxiliares. Por ejemplo, la solu-
cién que se muestra en la Figura 6 se puede modificar intercambiando los arcos
auxiliares en el vértice 5, como en la Figura 8, obteniendo asi una ruta conexa.
Como el costo de los arcos auxiliares entre vértices de una misma esquina es
el mismo, la nueva ruta obtenida por este procedimiento también es 6ptima.
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1. Inicializar el modelo relajado M := (1)-(7) y (9)-(12).
2. Resolver el modelo M.
3. Si M es no factible, retornar “no factible” y terminar.

4. Si la solucién éptima de M no tiene subtours, retornar esta solucién y
terminar.

5. Si los subtours se pueden combinar con el camino principal entre el
nodo de inicio y el nodo de finalizacién, combinarlos, retornar la solucién
obtenida y terminar.

6. En caso contrario, agregar a M una restriccion de rompimiento de sub-
tours (8) para cada subtour en la solucién y volver al Paso 2.

Figura 7: Algoritmo de planos de corte para resolver en forma exacta el caso
particular del problema del cartero rural planteado en este trabajo.

A pesar de su gran eficiencia computacional, esta técnica de combinacion
de subtours no funciona en todos los casos. Por ejemplo, consideremos el mapa
de la Figura 9 y la solucién (con un subtour) de la Figura 10. En este caso,
el subtour (linea rayada) no se puede combinar con el camino principal (linea
punteada) por el método descrito arriba.

La estrategia definitiva consiste entonces en utilizar el procedimiento de
combinacién de subtours en conjunto con el agregado dinamico de restricciones
de rompimiento de subtours. Si una solucién no tiene subtours, se retorna la
solucién como resultado (Paso 4). Si la solucién tiene uno o mas subtours que
se pueden combinar con el camino principal, se realiza esta combinacién y se
retorna la solucién obtenida (Paso 5), que es 6ptima. Finalmente, si la solucién
tiene subtours que no se pueden combinar con el camino principal, se agrega
al modelo una restriccién de rompimiento de subtours (8) por cada subtour
en la solucién y se repite el procedimiento (Paso 6).

La idea no es eliminar completamente el agregado dindmico de restriccio-
nes de rompimiento de subtours, sino reducir la cantidad de rondas de planos
de corte necesarias para obtener una solucién factible (es decir, conexa). El
algoritmo propuesto garantiza que se encuentra una solucién éptima en un
namero finito de pasos, dado que en el peor caso se agregan todas las res-
tricciones de rompimiento de subtours y el ntimero de estas restricciones es
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Figura 8: Combinacién de un subtour con el camino principal para la ruta de
la Figura 5.

exponencial pero finito. La intencién es que esto no sea necesario, buscando
una solucién factible y éptima por medio del procedimiento de combinacion
de subtours.

A B C
XX N B ¢
AO SN O&
N N 7
L XX BN : 2
(a) (b)

Figura 9: Un grafo simple y el grafo expandido correspondiente.

El agregado dinamico de restricciones de rompimiento de subtours se rea-
liza una vez que el procedimiento de resolucién del modelo M ha terminado.
Esto permite identificar los subtours rapidamente, dado que las variables en
la solucién obtenida toman valores enteros. Un enfoque alternativo consiste en
separar las restricciones (8) durante el procedimiento branch-and-bound (con-
virtiendo asf este procedimiento en un algoritmo de tipo branch-and-cut), pero
la deteccion de restricciones de rompimiento de subtours violadas pasa a ser
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Figura 10: Una ruta con subtours que no se pueden combinar utilizando la
técnica propuesta, para el grafo de la Figura 9.

mas complicada. Por este motivo, decidimos en este trabajo buscar subtours
una vez que el modelo se resuelve en forma Optima y se obtiene una solucién
entera.

4. Resultados computacionales

En esta seccién presentamos y analizamos los resultados de los experimen-
tos realizados para evaluar la efectividad del algoritmo propuesto en la seccién
anterior. Se fij6 un maximo de 10 minutos para la resolucién del modelo de
programacién entera. Se determiné este limite luego de comprobar que la ma-
yoria de los sectores considerados en este trabajo se resuelven en forma 6ptima
en menos de 10 minutos, y para el resto de los sectores el gap de optimalidad
es muy bajo.

Los experimentos fueron realizados en una PC con un procesador AMD
Phenom II x4 945 corriendo a 3GHz, y 4GB de memoria RAM. El sistema
operativo es Linux Ubuntu 12.04 (32 bits) y el solver para los modelos de
programacién entera es SCIP. A pesar de que existen solvers comerciales con
mejor performance que SCIP sobre bancos de prueba estandar, el uso de SCIP
no trajo aparejados problemas importantes, y su performance fue adecuada
para este trabajo.

La Tabla 1 muestra los experimentos realizados para determinar la efectivi-
dad del procedimiento de combinacién de subtours propuesto en este trabajo.
Todos los datos corresponden al distrito de Castelar, que fue seleccionado para
estas pruebas debido a la gran diversidad de sectores que presenta. Los sec-
tores de este distrito varfan en tamano, forma (algunos son rectangulares y
otros son maés irregulares) y tipos de calles. Para cada sector, se muestra el
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numero de iteraciones y los tiempos de resolucién sin y con el procedimiento
de combinacién de subtours, respectivamente.

En Castelarl y Castelarh, los dos sectores con la menor mejora, el procedi-
miento de combinacién de subtours redujo de 2 a 1 la cantidad de iteraciones
y el tiempo de resolucién en aproximadamente la mitad. Por su parte, en Cas-
telar3 el algoritmo sin combinacion de subtours requiere de 59 iteraciones y
casi 10 horas de ejecucion para encontrar una solucién factible, mientras que
en la primera iteracion el procedimiento de combinaciéon de subtours permi-
te encontrar una solucién conexa y éptima. En otros sectores se observaron
resultados similares.

Sector v 2] | 1Au] | 1Apux] S%n el Paso.5 Cc.)n el Paso. 5
Iteraciones | Tiempo | Iteraciones | Tiempo
Castelarl | 1372 | 658 28 1570 2 5.2 seg 1 2.4 seg
Castelar2 | 650 | 100 | 225 559 5 19 seg 1 3 seg
Castelar3 | 852 | 200 | 226 782 59 9.7 hs 1 10 min
Castelard | 878 | 354 85 876 52.4 seg 1 5.6 seg
Castelar5 | 1090 | 508 37 1416 5.7 seg 1 3 sec
Castelar6 | 738 | 166 | 203 650 22 3.7 hs 1 10 min
Castelar7 | 1082 | 524 17 1341 35 5.9 hs 2 20 min
Castelar8 | 1276 | 622 46 1574 24 3.7 hs 1 17.9 seg

Tabla 1: Contribucién del procedimiento de combinacién de subtours para el
distrito de Castelar.

La Tabla 2 presenta informacion provista por la municipalidad antes del
proyecto descrito en este trabajo. Las rutas informadas en esa tabla corres-
ponden a los recorridos disenados manualmente sin mas herramientas que un
mapa del sector a recorrer. Como puede verse en la Tabla en todos los sectores
quedan cuadras sin recorrer, llegando a 60 en Castelar4.

Para comparar esta situacion con nuestros resultados, la Tabla 3 muestra
las caracteristicas de las rutas obtenidas por el procedimiento propuesto en
este trabajo. Por construccion, las rutas propuestas por el algoritmo de la
seccién anterior recorren todas las cuadras, visitando asi el 100 % del sector
en cuestiéon. En algunos casos, las rutas generadas por nuestro procedimiento
son mas largas que las rutas manuales, debido a la restricciéon que solicita
recorrer todas las cuadras. Una estimacién sencilla nos permitié ver que las
nuevas rutas, atin siendo algunas de ellas mas largas que las actuales, se podian
recorrer en los tiempos asignados para el recorrido (5 horas en total). Por
ejemplo, para la instancia Castelar4d se recorrian 46km en 4:10 horas, y el
algoritmo propuso una ruta de 50km. Es practicamente imposible estimar con
precision el tiempo de recorrida de la nueva ruta, pero las 4:10 horas necesarias
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Distancia | Cuadras | Tiempo de | % del sector
Sector Fecha viajada salteadas viaje visitado
Castelar4 26/04/2013 46 km 60 4:10hs 88,5 %
Castelar7 19/04/2013 43,1 km 6 3:40hs 98,6 %
Haedo2 23/04/2013 17,5 km 20 2:26hs 89,7 %
Palomarl 10/04/2013 25 km 46 3:38hs 84,5 %
Palomar2 10/04/2013 24.5 km 35 4:10hs 87,5%
Palomar3 24/04/2013 31,2 km 17 3:12hs 94,8 %
Palomar4 27/03/2013 | 35,2 km 35 4:46hs 91,0%
VillaSarmientol | 06/04/2013 | 24,6 km 10 3:09hs 96,1 %
VillaSarmiento2 | 13/04/2013 | 23,7 km 9 2:44hs 96,3 %
VillaSarmiento3 | 15/04/2013 | 23,2 km 17 3:13hs 93,2%

Tabla 2: Datos de GPS proporcionados por la municipalidad.

para recorrer 46 km nos permitieron asumir que la nueva ruta se podia recorrer

en las 5 horas disponibles. Estas estimaciones realizadas a priori mostraron ser

razonables cuando se aplicaron las nuevas rutas en la practica.

Sector VI | |E| | Am | Apyx | Tiempo | Gap | Tteraciones Costo
Castelar4 878 | 354 | 85 876 600 seg | 0.008 1 50.45 km
Castelar7 1082 | 524 | 17 1341 646 seg | 0.003 2 40.45 km

Haedo2 1154 | 396 | 181 1256 0.3 seg 0 1 18.31 km
Palomarl 1046 | 502 21 1251 30 seg 0 1 33.51 km
Palomar2 822 316 95 875 512 seg 0 1 26.90 km
Palomar3 1254 | 608 19 1596 1200 seg | 0.003 2 30.53 km
Palomar4 1090 | 500 | 45 1353 1200 seg | 0.003 2 30.53 km

VillaSarmientol 304 12 140 258 1 seg 0 1 24.17 km
VillaSarmiento2 | 600 134 | 166 494 1 seg 0 1 24.25 km
VillaSarmiento3 | 384 76 | 116 322 1 seg 0 1 25.08 km

Tabla 3: Resultados del procedimiento para los sectores de la Tabla 2.

Los tiempos de resoluciéon no superaron los 20 minutos para ninguno de

los sectores. Estos tiempos son razonables para los requerimientos del sistema

de reciclado, dado que una vez que se define una ruta, solamente se requieren

cambios ocasionales en el futuro. Los gaps de optimalidad son pequefios o

nulos, mostrando que el limite de 10 minutos para la resolucién de SCIP es

adecuado para estas instancias.

Es importante notar que las rutas obtenidas por este procedimiento fueron

bien recibidas por la municipalidad. Se realizaron estudios de campo antes

de implementar efectivamente las rutas para analizar su factibilidad, y las

reacciones de los usuarios fueron positivas.
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Cabe notar que en todos los casos las rutas 6ptimas obtenidas pueden
ser recorridas en el tiempo disponible. Si variaran las instancias a resolver se
podria dar la situacion de que algunos recorridos éptimos fueran demasiado
largos y no alcanzara el tiempo para realizarlos. En ese caso una posible va-
riante seria maximizar el nimero de cuadras a ser visitadas incorporando al
modelo una restricciéon que fije como cota superior el mayor niimero de cuadras
que pueden ser recorridas en el tiempo disponible (y obviamente no obligando
a pasar por todas las cuadras).

5. Conclusiones

Se propuso en este trabajo una metodologia basada en programacién lineal
entera para optimizar las rutas de recoleccién de residuos reciclables en una
municipalidad del Gran Buenos Aires. El problema a resolver corresponde
a una variante del problema del cartero rural abierto, con restricciones que
reflejan las reglas de transito de Argentina. El procedimiento presentado en
este trabajo permite manejar prohibiciones de giros en algunas esquinas con
seméaforos, prohibiciones de giros en U, la seleccién del punto de inicio de la
ruta, la inclusién de bandas perimetrales alrededor del sector a recolectar, y
el sentido de circulacién de las calles.

Las rutas de los vehiculos de reciclado generadas por esta metodologia e
implementadas por la municipalidad tienen una performance significativamen-
te mejor que las rutas disefiadas manualmente que estaban en uso antes de este
trabajo. El mayor avance estd dado en la cobertura provista por el servicio de
recoleccion, que ahora llega a todas las cuadras de la municipalidad. Antes de
esta implementacién, hasta 60 cuadras se salteaban en algunos sectores. En
algunos sectores, se logré esta mejora disminuyendo también la distancia total
recorrida, con relacién a las rutas manuales. En unos pocos casos la distancia
total aumentd levemente.

Luego de varios meses de testeo de las rutas definidas por el procedimiento
propuesto en este trabajo, la municipalidad comenzé su implementaciéon a
mediados de 2014. Esta implementacién llevé a una mejor cobertura de la
municipalidad, y a una notable reduccién en los reclamos relacionados con la
recolecciéon de residuos reciclables. Debido al éxito de este proyecto, los autores
han sido invitados por el Ministerio de Interior y Transporte de la Nacién para
reproducir la experiencia en otras municipalidades a lo largo del pais.
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PREDICCION DE LA INTENCION DE CLICK DEL
USUARIO WEB, USANDO ANALISIS DE
DILATACION PUPILAR
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Resumen

Se propone un nuevo enfoque para predecir la intencién de click del
usuario Web, usando datos de dilataciéon pupilar generados por un dispo-
sitivo de eye-tracking. El objetivo es determinar si esta variable permite
diferenciar estados de eleccién y no-eleccién de objetos Web, y de ser asi,
generar un modelo de clasificacién para predecir la eleccion entendida
como un click. Para esto, se realizé un experimento con 25 sujetos salu-
dables, en que la posicién ocular y la dilataciéon pupilar fue capturada
mientras los sujetos realizaban tareas de eleccién entre diferentes obje-
tos en un sitio Web simulado. Los resultados del andlisis muestran que
existe una diferencia significativa entre los tamanos de la pupila para los
objetos escogidos frente a los no escogidos. Ademas, se creé un modelo
de prediccién de intencién de click, basado en Redes Neuronales Arti-
ficiales, que obtuvo un 82 % de accuracy. Estos resultados sugieren que
esta variable puede ser usada en la perspectiva de Web Intelligence como
una aproximacién del comportamiento del usuario Web, para generar un
sistema de recomendaciones para mejorar la estructura y contenidos de
sitios Web.

PaLABRAS CLAVE: Comportamiento usuario web, Dilatacién pupilar,
Predicciéon de click, Eye-tracking.

*Departamento de Ingenieria Industrial, Facultad de Ciencias Fisicas y Matemdticas,
Universidad de Chile, Santiago, Chile.
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1. Introduccion

Durante los iltimos 20 anos, la Web ha estado creciendo en uso y penetra-
cion. Actualmente, es casi natural utilizarla diariamente para buscar cualquier
tipo de informacion, para acceder a productos y servicios y para interactuar
socialmente mediante diferentes plataformas. Dado lo anterior, las empresas y
organizaciones buscan aumentar su presencia en esta red para atraer y retener
clientes, ganando posicién de mercado y subir niveles de venta.

Esta meta puede alcanzarse mediante la creacién de sitios Web que resul-
ten mas efectivos que sus potenciales competidores en capturar la atencién y
preferencias de sus usuarios.

El conocimiento acerca de las necesidades de los potenciales clientes y la
habilidad para establecer servicios perzonalizados que satisfagan esas necesi-
dades, es un aspecto clave para las empresas y organizaciones para destacar
frente al resto [24]. En estos tiempos, para un vendedor es posible perzona-
lizar su producto para clientes individuales en una escala masiva, fenémeno
denominado como customizacién masiva [27].

La personalizacién es importante por cuanto permite preparar de mejor
manera la oferta en base a la extrapolacién de las conductas de navegacién y
preferencias a partir de la caracterizacion del usuario.

Web usage mining es el “proceso en el cual se aplican técnicas de mineria de
datos para el descubrimiento de patrones de uso desde los datos generados en la
Web” [27]. Esta disciplina utiliza diversas metodologias para el descubrimiento
de la experiencia de los usuarios mientras navegan en los sitios Web, tales
como el andlisis de los Web logs, cuestionarios y encuestas [18]. Estas fuentes
de datos han sido complementadas con tecnologias mas recientes, como mouse
v eye tracking, para obtener un modelamiento mas preciso del comportamiento
de los usuarios.

Los enfoques basados en neurodatos han adquirido mayor relevancia gra-
cias al hecho que las respuestas fisiologicas a menudo sirven para explicar
diferentes conductas del ser humano [19, 20, 21]. En particular, los cambios
en la dilatacién pupilar han sido relacionados con la carga cognitiva o la acti-
vidad mental [8], y los movimientos oculares y fijaciones han sido vinculados
con enfoque y atencién [30, 13].

Este estudio busca introducir un novedoso enfoque para la prediccién de
la eleccion del usuario Web, usando anélisis de dilataciéon pupilar. Para esto,
basado en el hecho que el tamano pupilar varia en el tiempo dependiendo de
los estimulos visuales a los que se enfrentan los ojos, se plantea la siguiente
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hipétesis: “Los cambios en los tamanos pupilares en el tiempo corresponden
a una variable predictiva de la intencion de click de los usuarios Web. Para
validarla, se condujo un experimento en el que 25 sujetos saludables navega-
ron por un sitio Web simulado, realizando tareas de eleccion entre diferentes
objetos, mientras se registraba su posicién ocular y dilatacién pupilar, para
posteriormente aplicar técnicas de mineria de datos.

El paper estd estructurado como sigue: La Seccion 2 describe estudios re-
lacionados con nuestra propuesta de investigacién, explicando como el proceso
de eleccién del usuario Web ha sido modelado, usando variados puntos de vis-
ta y cémo las técnicas de eye tracking han ganado presencia en este campo.
Posteriormente, la Secciéon 3 muestra detalladamente nuestra propuesta, es-
tableciendo qué modelos y métricas fueron usados junto a las preguntas de
investigacién que fueron planteadas para validar la hipétesis. En la Seccion 4
se entrega una descripcién de los experimentos realizados para la adquisicion
de los datos, mientras que su tratamiento y los resultados son ilustrados en la
Seccién 5. Finalmente, la Seccién 6 presenta las conclusiones finales del trabajo
en conjunto con posibles lineas de trabajo futuro.

2. Trabajo relacionado

Esta Seccién revisara las principales lineas de investigacion relacionadas
con el modelamiento y prediccién de la intencién de click, utilizando variables
biolégicas como dilatacién pupilar y posicionamiento ocular.

Adicionalmente, Buscher et al. introdujeron el concepto de fization impact
que permite la identificacién de un conjunto de elementos que estan bajo la
mirada en un cierto instante de tiempo. La definicion de este concepto se
basa en que la visién humana esta definida por una estrecha ventana de alta
agudeza junto con el area de visién. Entonces, cuando se estd mirando a un
objeto, el sujeto esta también mirando elementos que estan rodeando al objeto
principal. De esa manera, dada una fijacién, una zona DOM es seleccionada
para identificar cudles elementos estan demarcados por ésta. Luego, un puntaje
de distancia es asignado a cada elemento segiin su cobertura, asumiendo una
distribucién Gaussiana. El fization impact es calculado usando esta distancia
e incorporando una dimensién de tiempo relativa al tiempo de la fijacion.

Paralelamente, Loyola propone una caracterizacién de la posicién ocular
del usuario Web basada en Teoria de Grafos, concluyendo que sus resultados
sugieren que un enfoque basado en grafos puede capturar, en una manera
confiable, la dindmica del comportamiento del usuario y la identificacién de
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objetos salientes dentro de un sitio Web [13, 12].

Romén y Veldsquez en [22] crean un modelo de uso Web inspirado por una
descripcién neurofisiolégica estocastica de la toma de decision y la utilidad
del contenido de las paginas Web. En su estudio, implementan un proceso
estocastico de alta dimensién basado en el modelo neuronal leaky competing
accumulator (LCA), logrando una efectividad del 73 %.

Por otro lado, en [23], los autores revisaron variados métodos para modelar
Juicio y Toma de Decisién (JDM, Judment and Decision Making en inglés). En
particular, exploraron las principales contribuciones del uso de los movimientos
oculares en ese campo. Describieron diversos estudios, destacando que el uso
de las fijaciones como la principal caracteristica a analizar.

Otro tipo de estudios intentan relacionar la elecciéon o clicks del usuario
Web con diferentes variables. Por ejemplo, en 2007, Chandon et al. realizaron
un experimento de eye-tracking para analizar situaciones de eleccién de objetos
asociados a distintas marcas. Concluyeron que la atencién visual es relevante
en el proceso de eleccién de los usuarios, sugiriendo que los objetos con baja
probabilidad de ser escogidos pueden ser resaltados poniendolos cerca a los
objetos de mayor probabilidad [5].

Reutskaja et al. estudiaron el comportamiento de los usuarios mientras
escogian entre objetos bajo condiciones de tiempo y carga usando tecnologias
de eye-tracking. De su trabajo concluyeron que los objetos ubicados en el
centro de la pantalla tienen mayor probabilidad de ser elegidos que los objetos
de similares caracteristicas ubicados en otras zonas de la pantalla. Esto puede
permitir inluenciar decisiones, centrando aquellos objetos que se pretende sean
escogidos. Adicionalmente, concluyeron que el 70 % de los objetos que fueron
elegidos tuvieron mas largas fijaciones [16].

Otro estudio fue realizado por Krajbich et al. [9] donde se intenté relacionar
el proceso de eleccién con la posicién ocular de los usuarios. Particularmente,
desarrollaron un modelo de prediccion de eleccién basado en tres observaciones
principales: a) la primera y la tltima fijacién son méas cortas que las centra-
les, aunque esto no afecta la probabilidad de eleccién de cada objeto; b) el
ultimo objeto visto tiene una mayor probabilidad de ser elegido que el resto;
¢) los objetos con fijaciones mas largas tienen mayores probabilidades de ser
seleccionados.

Las tecnologias de eye-tracking pueden ser usadas para recolectar otro tipo
de datos como la dilatacién pupilar a través del tiempo. Esta variable estd di-
rectamente relacionada con diferentes procesos cognitivos, ya que esta enlazada
al sistema simpético y parasimpético. En la literatura existen variados traba-
jos que utilizan esta variable para describir diferentes tipos de fenémenos. Por
ejemplo, Beatty [1] utiliz6 el tamano de la pupila para medir el esfuerzo mental
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relativo a tareas cognitivas; Steinhauer et al. encontraron que a mayor comple-
jidad en diversas tareas, mayor era la dilatacién pupilar [28]; ademés, Bradley
et al. estudiaron la relacién del tamafio pupilar con la excitacion emocional
producida por estimulos visuales [2].

Dada la evidencia empirica mostrada en esta seccién, se encontré un campo
de accién especifico donde se puede centrar la presente investigacion para
relacionar la intencion de click con la dilatacion pupilar a través del tiempo.
En particular, se propone un enfoque novedoso para predecir la intenciéon de
click usando un anélisis de curvas de tamano pupilar en la navegacion.

Este enfoque es interesante debido a que puede ser visto como un comple-
mento a otro tipo de andlisis de comportamiento de usuarios en la Web, como
el andlisis de clickstream data, es decir, qué caminos siguen los usuarios por
medio de los clicks en los sitios Web y qué conclusiones se pueden obtener con
este tipo de estudios.

En este ambito, Bucklin y Sismeiro en [3] desarrollaron un modelo de
comportamiento de navegacion de usuarios en un sitio Web tomando en cuenta
la decisién de seguir navegando (no salir del sitio) y el tiempo empleado en
cada pagina. Como resultado notaron que la propensién a seguir explorando
cambia dindmicamente con la profundidad y la repeticion en las visitas, ademas
si aumenta la cantidad de visitas, la cantidad de paginas visitadas se reduce,
no asi el tiempo de navegacion.

En [15] los autores concluyen que los caminos seguidos por los usuarios
pueden reflejar de buena forma sus objetivos en los sitios Web, lo que puede
servir en la prediccién de la conversién de compra. Por otro lado, Moe et al.
implementaron un modelo para la evolucién del comportamiento de visita a
sitios Web, basado en clickstream data. Obtuvieron resultados légicos, como
la existencia de un cambio en la conducta de navegacién relacionado con la
experiencia del usuario, o como el aumento en la propensién de compra dado
un aumento en la frecuencia de visita al sitio. Concluyen que la evolucién (los
cambios) en el comportamiento de visita a los sitios otorga informacién valiosa
de qué tipo de clientes van a comprar en mayor cantidad [14].

Si bien el estudio de los datos de navegaciéon por medio de clicks es un
enfoque importante en la investigacién del comportamiento del usuario Web,
no considera aspectos que son interesantes de evaluar como las respuestas fi-
siolégicas de los usuarios frente a los estimulos presentados en los sitios Web.
En particular, el analisis de la secuencia de clicks puede entregar resultados
valiosos desde un cierto punto de vista, es decir, los usuarios tienen un com-
portamiento en la navegacién dependiendo a intereses y objetivos y en funcion
de las opciones mostradas en el sitio. Sin embargo, este enfoque puede ser me-
jorado utilizando una retroalimentacién desde otro punto de vista: analizando
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si efectivamente las opciones mostradas son las que mejor se acomodan a cada
tipo de usuario o si realmente estan capturando la atencién que se quiere cap-
tar. Este tipo de conocimiento puede ser encontrado con andlisis de variables
fisiologicas como la dilatacién pupilar o la actividad cerebral.

Lo que busca este estudio es generar un modelo de clasificacién de la in-
tencién de click basado en el tamano de la pupila de los usuarios, con un
modelo de este tipo, el andlisis de clickstream puede ser complementado para
desarrollar sistemas de recomendacién méas precisos y personalizados.

3. Propuesta de Investigacion

El principal objetivo de este estudio es clasificar y predecir el proceso de
eleccion entendido como un click en un sitio Web, de acuerdo a variables
fisiolégicas. Para alcanzar este objetivo, se propone un novedoso enfoque ba-
sado en eye-tracking, en el que se utiliza la dilatacién pupilar como variable
predictiva de la intencion de click en sitio Web simulado.

3.1. Analisis de Dilatacién Pupilar

La utilizacién de un dispositivo de eye-tracking permite capturar en tiempo
real la visiéon de los usuarios y ademéas los cambios en los tamanos de las
pupilas dentro de intervalos de tiempo. Los datos de dilataciéon pupilar puden
ser representados como un flujo de datos con una componente de tiempo y ser
mostrados como una curva de contracciones y dilataciones dependiendo del
estimulo mostrado y el proceso cognitivo implementado como respuesta.

Basado en lo anterior, se declara la siguiente hipétesis de investigacion:
Los cambios en los tamanos pupilares en el tiempo corresponden a
una variable predictiva de la intencion de click de los usuarios Web.
En este sentido, se utiliza la curva de la dilatacién pupilar para caracterizar
los estados de eleccién y no-eleccion, entendiendo una eleccién como: el acto
visible en el que un usuario realiza un click en uno de los objetos
presentados como opciéon en un instante de tiempo determinado,
dada como instruccién la navegacién y eleccién libre.

La hipdtesis fue propuesta de manera que permita responder dos preguntas
de investigacion principales:

= Pregunta 1: ;Es la Dilatacion Pupilar una variable que sirve
para caracterizar estados de eleccién y no-eleccién para usua-
rios Web?
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s Pregunta 2: ;Es posible generar un modelo de prediccion de
intencién del click basado en esta variable?

Para responder estas preguntas de investigacién, se disené e implementé un
experimento en el que se recolectaron los datos del posicionamiento ocular y
dilatacién pupilar de los usuarios mientras realizaban tareas de elecciéon en un
sitio Web simulado.

3.2. Modelo de Clasificacion

Se propone el uso de modelos de clasificacién binaria para predecir la in-
tencién de click. Luego, se utilizan algoritmos de aprendizaje supervisado,
donde el input es la curva de dilatacion pupilar y el output es el pardametro
de decisién con valor 1 para eleccion y 0 para no-eleccion. En ese sentido, el
modelo considera tres algoritmos tipicamente usados en Web mining, como
Redes Neuronales Artificiales, Regresion Logistica y Support Vector Machine.

Para los tres modelos se usa el 70 % de los datos como set de entrena-
miento y el 30 % restante, como set de prueba. A continuacién se describen
rapidamente los algoritmos usados.

Para evaluar la performance de cada modelo de clasificacién, se utilizan dos
ratios derivados de la Matriz de Confusion: Accuracy y Recall. El primero sirve
para medir cudn asertivo fue el modelo en todas sus predicciones, mientras que
el segundo permite medir qué tan asertivo fue entre el total de casos positivos.

4. Recoleccion de Datos

Para obtener los datos necesarios, se realizé un experimento que considera los
diferentes aspectos que permiten reproducir el proceso de eleccion del usua-
rio Web, mientras se monitorea y recolecta los datos de dilataciéon pupilar y
posicionamiento ocular. Esta etapa experimental fue llevada a cabo en el La-
boratorio de Neurosistemas de la Facultad de Medicina de la Universidad de
Chile.

4.1. Diseno Experimental

La serie de experimentos fue disenada considerando los siguientes aspectos:

4.1.1. Grupo Experimental

El grupo consistié en 25 sujetos sanos (11 mujeres y 14 mujeres), estudian-
tes y profesionales de diversas dreas y disciplinas. La edad promedio del grupo
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fue 26,1 anos con una varianza de 2,2 anos. Todos los sujetos declararon tener
visién correcta y no presentaban enfermedades psiquidtricas o neuroldgicas
que pudiesen interferir con los propdsitos del experimento. Todos los sujetos
firmaron un consentimiento informado aprobado por el Comité de Etica de la
Facultad de Medicina de la Universidad de Chile.

4.1.2. Instrumentos

Se requiere un dispositivo de eye tracking para grabar el posicionamiento
ocular y la dilatacién pupilar durante las tareas del experimento. Para esto
se utilizé el SR Research Eye Link 1000 [26] a una tasa de sampleo de 1000
Hz. Por otro lado, los estimulos visuales, es decir, el sitio Web simulado, fue
presentado en una pantalla LG de 32" situada a 60 centimetros del sujeto en
una habitacién experimental. Cada sujeto debia apoyar el mentén a un soporte
para mantener la cabeza lo mas quieta posible. La habitacién experimental
tenia la luz apagada durante el experimento. La Figura 1 muestra el set up
donde los usuarios tomaron las pruebas, donde el dispositivo de eye tracking,
el soporte y la pantalla pueden ser vistos claramente.

Figura 1: Set up del Experimento.

4.1.3. Protocolo

El sitio Web simulado estd compuesto de tres partes principales: pagina de
inicio, paginas de eleccion y pagina de salida, tal como se ve en la Figura 2.
Cada parte esta descrita a continuacion:
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1. Péagina de Inicio: Primero que todo, una se muestra una pagina de inicio
con las instrucciones del experimento.

2. Péginas de Eleccion: En esta etapa, una pagina de forma de grilla que
contiene 9 objetos de una misma categoria es mostrada para que el usua-
rio eliga uno de los nueve objetos. Todos los objetos son tomados de la
base de datos de la International Affective Picture System (IAPS) [10]
y corresponden al tipo de valencia neutral. Los sujetos tienen que hacer
click sobre uno de los nueve objetos para elegirlo. Una vez que el usua-
rio selecciona un objeto, una imagen de ruido rosa es presentada por
2 segundos, para presentar una nueva grilla de 9 objetos nuevamente.
Este proceso es repetido 90 veces, para el que la instruccién explicita
es: Usando el mouse, elija uno de los objetos mostrados en la

pagina, haciendo un click sobre él.

3. Pégina de Salida: Finalmente, una pagina de despedida y agradecimiento
es mostrada en pantalla.

Ademss, la serie de experimentos fue conducida segun el siguiente proto-
colo experimental, que fue presentado con el software SR Research Experiment
Builder [25]:

1. Bienvenida: El sujeto es agradecido por su participacion en el experi-
mento, se le explica el procedimiento y se le pide que lea y firme el

consentimiento informado.
2. Los instrumentos deben estar encendidos y funcionando correctamente.

3. El sujeto es sentado de manera comoda, apoyando el mentén en el so-
porte frente a la pantalla a unos 60 — 80 cm, asegurandose que los ojos
coincidan con el centro de ésta.

4. El dispositivo de eye-tracking debe ser calibrado para el funcionamiento
perfecto

5. Una vez realizada la calibracién, empieza el experimento con la pagina
de inicio, donde el sujeto lee las instrucciones.

6. Luego de las 90 categorias, se muestra la pagina de salida y el experi-
mento es finalizado.
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90 times

Figura 2: Secuencia del Experimento.

5. Resultados y Discusion

Posterior a la adquision de los datos, se efectué un andlisis para poder res-
ponder a las preguntas de investigacion propuestas en 3.1. En esta seccién se
describe dicho proceso y se entregan respuestas a esas interrogantes, discutien-
do resultados y rendimientos.

5.1. Preprocesamiento y Transformacion de los Datos

Es importante eliminar ruidos que afecten el resultado del estudio, por
lo tanto, primero que todo, cada curva de dilatacion pupilar fue preprocesada
interpolando linealmente los pestanieos, ya que cada vez que un sujeto cierra los
0jos, esos datos se pierden. Posteriormente, se arreglaron los errores producidos
por las sacadas y se utilizé un filtro pasa-bajo de 2 Hz, que permite suavizar
la curva de dilatacién pupilar, descartando las frecuencias mayores al umbral
impuesto, eliminando ruidos y artefactos debidos a errores de medicién del
hardware.

Luego de tener los datos limpios, se definié una observacidn considerando
los siguientes aspectos:

= Una observacién empieza cuando el sujeto realiza una fijacion sobre un
objeto y termina cuando empieza otra fijacién en otro objeto.

= Se establecié un umbral minimo de tiempo de fijaciéon de 300 milisegun-
dos para ser considerada observacién. De otra manera, seria considerada
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como que el sujeto no prestd atenciéon en ese objeto y sdlo paso por
encima durante una sacada.

= Para el andlisis se consideraron los primeros 600 milisegundos de cada
observacién.

Las observaciones fueron transformadas usando el Z-score como forma de
estandarizarlas y hacer sencilla la comparacién entre los sujetos. Finalmente, se
centraron las observaciones, removiendo una linea base de los 200 milisegundos
previos a la observacion.

5.2. Prediccion de Click

La prediccion del click fue analizada en dos pasos. El primero intent6 res-
ponder la pregunta de investigacién 1, es decir, intentar determinar si es que
existen diferencias entre los tamanos pupilares para eleccién y no-eleccion.
Luego, se aplica el modelo de clasificacién para responder la pregunta 2, esto
es, poder predecir la intencion de click, utilizando la dilatacién pupilar como
input.

5.2.1. Pregunta 1 - Diferencia entre eleccion y no-eleccién

Usando los datos de eye-tracking fue posible de etiquetar las observacio-
nes en dos grupos, eleccion y no-eleccion. Luego, un promedio fue calculado
para todas las observaciones de todos los sujetos para cada grupo. La Figura
3 muestra las dos curvas con sus respectivos intervalos de confianza, donde
se pueden ver grificamente las diferencias entre los tamanos pupilares para
eleccién y no-eleccién; la curva de eleccién (en azul), es mayor que la curva de
no eleccién (en rojo).

Para validar estadisticamente esta diferencia, se llevé a cabo un Test Li-
lliefors de normalidad, para ver si ambas curvas presentaban una distribucién
normal. Con un 95 % de confianza, el test entregd un p-valor de 0,0970, mayor
que el valor critico de 0,0518, lo que implica que estas curvas no estan nor-
malmente distribuidas. Por lo tanto, para determinar si son estadisticamente
diferentes, se realiz6 un Test Wilcoxon, cuyo resultado, con un 95 % de con-
fianza, permitié rechazar la hipdtesis nula que plantea que las curvas poseen
la misma media.

En otras palabras, se pudo validar la hipétesis, debido a que para los ob-
jetos que fueron visualmente explorados y elegidos (clickeados), la dilatacién
pupilar due estadisticamente mayor que para aquellos que no fueron seleccio-
nados.
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Figura 3: Diferencia entre eleccion y no-eleccion.

5.2.2. Pregunta 2 - Modelo Predictivo

Finalmente, se implementé el modelo de prediccién declarado en 3.2. Cada
algoritmo fue utilizado por separado, usando una distribucién de 70 — 30 % de
los datos para entrenamiento y prueba respectivamente. La idea era generar
mas de una opcién para la prediccién y asi analizar distintos resultados.

El primer algoritmo empleado fue la Regresion Logistica, para la cual se
utilizé la funcién logistica estandar para minimizar la funciéon de costos y
asi obtener los valores beta de la regresién. Luego, probando los resultados, se
obtuvo un nivel de accuray del 75% y un recall del 12 %.

Enseguida, se implementé el algoritmo SVM junto con una funcién de
kernel Gaussian Radial Basis con un factor de escalamiento ¢ 1. De forma
similar al caso anterior, este algoritmo presenté un accuracy aceptable del
72 % y un bajo recall del 15 %.

Para terminar, se aplic el algoritmo RNA, donde se utilizé la funcién Log-
Sigmoid Transfer como funcién de activaciéon para cada capa, definida como
A = logsig(n), donde n corresponde a datos de input. Este modelo fue el que
entregd los mejores resultados con un accuracy del 82% y un recall del 19 %.

En definitiva, el modelo que se propone para estudiar y predecir la intenciéon
de click en un sitio Web es usar datos de dilatacién pupilar generados por un
dispositivo de eye-tracking para la aplicacién de un algortimo de RNA. Este
algoritmo es preferido sobre los demds, porque entregd el mejor resultado en
cuanto a accuracy y recall, como se puede apreciar en la Tabla 1.

Es importante destacar que aun cuando los tres modelos entregaron altos
niveles de accuracy, los valores de recall son bajos. Esto se debe a que los
casos en que la variable objetivo toma el valor de 1 (eleccién), son eventos
raros dentro de la totalidad del conjunto de observaciones. De esa manera, el
clasificador intent6 predecir de mejor manera cuando la variable objetivo toma
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Tabla 1: Resultados de los modelos de prediccién.

Modelo Accuracy || Recall
Regresion Logistica 75 % 12%
Support Vector Machine 2% 15%
Redes Neuronales Artificiales 82 % 19%

el valor de 0 (no-eleccién), entonces debido a que ese tipo de observaciones
equivalen en cantidad a diez veces al tipo de eleccién, el modelo entrega como
resultado un elevado accuracy y un disminuido recall.

5.3. Discusion General

Como es posible ver en 5.2.1, la dilatacién pupilar muestra patrones de
comportamiento determinados que diferencian la eleccién de la no eleccion.
Sin embargo, dados los resultados del modelo de prediccién, se puede inter-
pretar que el fenémeno en estudio no fue clasificado correctamente. Esto es
porque si la eleccién, estudiada como en este trabajo, puede ser clasificada co-
mo un evento extrano, los modelos tipicos de clasificacién no actiian de manera,
perfecta con este tipo de datos.

No obstante, existen diferentes maneras para solucionar este problema,
como usar modelos de clasificacion de eventos raros o aplicar técnicas de
transformacién como sobre-muestreo de los datos de casos extranos; tomar
un subconjunto de casos normales que calce con la cantidad de casos extranos;
o cambiar los costos en la matriz de confusion, otorgando mayores costos a la
funcién objetivo cuando falle en la clasificacién de eventos raros.

Ademss, la variabilidad de la dilatacion pupilar entre sujetos es alta como
para validar la hipdtesis individualmente. De todas maneras, el promedio en-
tre todos los sujetos muestra que la tendencia de las curvas permite separar
la decisién de elegir y no elegir en dos grupos de manera estadisticamente
significativa. Basado en esto, diversos tipos de analisis de curvas pueden ser
realizados para extender y corroborar estos resultados. Determinar cudles son
las caracteristicas més importantes de la curva de dilatacion pupilar podria ser
util para generar modelos més empiricos para predecir la intencion de click del
usuario Web, por ejemplo, obtener variables tales como la maxima dilatacion
y minima contraccién, o velocidad y aceleracion de la curva.
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6. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo se ha explorado la relacién entre la dilatacién pupilar y la in-
tencién de click del usuario Web, entendida como “el acto visible en el que
un usuario realiza un click en uno de los objetos presentados como opcién
en un instante de tiempo determinado, dada como instruccién la navegacién
y eleccién libre”. Para la recoleccion de los datos necesarios, se condujo un
experimento que consistié en recopilar los datos de posiciéon ocular y dilata-
cién pupilar con un dispositivo de eye-tracking, mientras los sujetos realizaban
tareas de eleccién de objetos en un sitio Web simulado.

Considerando diferentes aspectos, se definié una observacion de un objeto
y se compararon las observaciones correspondientes a objetos seleccionados y
no seleccionados por los usuarios. Se encontré una diferencia significativa entre
los tamanos pupilares de esos objetos. Mas precisamente, los objetos elegidos
presentaron mayores tamanos de pupila que los elementos que no fueron esco-
gidos; hecho que permitié validar la hipdtesis de investigacion planteada para
este estudio.

Ademsds, se propuso un modelo de prediccién basado en el uso de Redes
Neuronales Artificiales. Cada observacion fue etiquetada como 1 o 0 para elec-
cién y no-eleccion respectivamente. Aunque el modelo se comporté bien en
términos de accuracy, los valores de recall fueron bajos. Esto significa que no
se pudo generar un modelo de calidad, ya que el fenémeno en estudio no fue
clasificado correctamente.

Como trabajo futuro se proponen tres lineas de desarrollo. Primero, me-
jorar los resultados de la prediccién mediante la aplicacién de técnicas como
sobre muestreo de casos raros o cambiando los costos de la matriz de confusién.
Segundo, tratar de caracterizar la curva de dilatacion pupilar con diversas fea-
tures como dilatacién maxima y minima contraccién o velocidad y aceleracion
de la curva. Finalmente, se propone complementar el analisis de eye-tracking
con el uso de un dispositivo de electroencelografia (EEG), para analizar las
ondas del cerebro y poder determinar qué es lo que esta realmente pasando al
momento de tomar decisiones de eleccién a un nivel méas cognitivo.

Agradecimientos: Este trabajo fue financiado por el proyecto FONDEF-
CONICYT IT13120049 y por el Instituto Sistemas Complejos de Ingenieria
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Resumen

Uno de los grandes desafios de la Mineria de Datos aplicada al Andlisis
de Negocios es la seleccion de atributos para un modelo de clasificacion.
La mayoria de las técnicas de seleccién de atributos se basan en cri-
terios de validacion estadistica, perdiendo en muchos casos el objetivo
del negocio en si mismo, lo que no necesariamente lleva a modelos que
optimicen las metas definidas. Para generar el modelo y la seleccion de
atributos se utiliza un enfoque basado en utilidades utilizando el modelo
de Support Vector Machines, donde las métricas basadas en utilidades
simulan la realizacién de una campana de retencién de clientes conside-
rando beneficios y costos (Maximum Profit Criterion (MPC) y Expected
Maximum Profit Criterion (EMPC)) o bien s6lo costos, como es el caso de
H-measure. El enfoque presentado en este trabajo consiste en un método
de seleccion de atributos empotrado en la construccién del modelo clasi-
ficador, que apunta a la eliminacién secuencial de atributos removiendo
los que tienen menor relevancia de acuerdo a estas métricas. Utilizando
un caso del area de Telecomunicaciones, los resultados indican que estos
métodos de seleccién de atributos y evaluacién de modelos son més esta-
bles y obtienen mejores resultados tanto en términos de métricas usuales
de evaluacién de modelos predictivos, como en métricas de desempeno
basadas en utilidades orientadas al negocio.

Palabras Clave: Fuga de Clientes, Seleccién de atributos, Support
Vector Machines.
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1. Introduccion

La clasificacién es una tarea relevante en muchas aplicaciones orientadas a me-
jorar las utilidades de una empresa, tales como Credit Scoring o Prediccién
de Fuga de Clientes [2]. Ademads, se ha demostrado que el desempeno de un
clasificador puede ser mejorado enfocidndose en los atributos mas relevantes
usados para la construccion de éste. La seleccidon de atributos tiene importan-
tes ventajas:

1. Una representacién usando menos atributos realza el poder predictivo
de los modelos de clasificacion disminuyendo su complejidad, reduciendo
de esta manera el riesgo de QOwverfitting (sobreajuste), causado por la
Maldicion de la Dimensionalidad [20].

2. Dicha seleccién permite una mejor interpretacion del clasificador, lo que
es particularmente importante en Business Analytics, puesto que muchos
profesionales consideran que las técnicas de Machine Learning son cajas
negras y se rehiisan a emplear estos métodos debido a su complejidad
[2].

En este trabajo se propone abordar la problematica de fuga de clientes en
telecomunicaciones, desde un punto de vista proactivo, generando un listado
de clientes candidatos a ser contactados para una campana de retencién, ma-
ximizando las utilidades que ésta generaria. Para esto se compara un estado
basal equivalente a no realizar accién comercial alguna, versus efectuar una
campana de retencién focalizada en el conjunto de clientes que el clasificador
determina como potenciales fugas. Se propone un método de seleccion de atri-
butos que se incluye en la construccién del modelo de clasificacion, usando la
herramienta Support Vector Machine y proponiendo métricas de desempeno
asociadas a utilidades que permiten discriminar las variables que aportan mas
a diferenciar los clientes prospectos a fugarse de la compaiia.

Tratar de predecir qué clientes van a dejar una compania, fugarse o sim-
plemente churn', como se conoce en la literatura, es una de las tareas més
importantes de las empresas de servicio, principalmente la banca y telecomu-
nicaciones. La importancia de la prediccién de fuga de cliente se incrementa
debido a la creciente cantidad de clientes dispuestos a cambiar sus proveedo-
res, junto a la fuerte competencia por captar a clientes nuevos. Es por esto
que surge la necesidad de crear y desarrollar modelos capaces de identificar

'En este trabajo se hace referencia indistintamente a fuga o churn.
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clientes actuales con tendencia a dejar la compania en un periodo dado de
tiempo.

El Churn puede ser observado de dos maneras diferentes: voluntario, en
donde el cliente decide terminar el contrato, o bien involuntario, donde la
compania en cuestién decide terminar el contrato con el cliente [3]. En este
trabajo se estudia el churn como un fenémeno voluntario.

Uno de los objetivos relevantes al realizar modelos de prediccion de fuga,
es establecer estrategias orientadas a la retencién del cliente. Si la compania
es capaz de identificar los posibles churners, el siguiente paso es desarrollar
campanas comerciales y estrategias de retencién enfocadas en este grupo en
particular, potenciando de esta manera la lealtad del cliente y obteniendo otros
beneficios, como por ejemplo:

e Un incremento en la proporcién de clientes fieles, los cuales generan 1,7
veces mas ingreso que los otros clientes [12].

e Un impacto directo en la rentabilidad: un 5% de incremento en la tasa
de retencién de clientes, puede llevar a un 18 % de reduccién en costos
operacionales [12].

e Una disminucién del gasto en retencion innecesario, enfocando los recur-
sos en clientes en riesgo de fuga y no en la base de clientes completa;
reduciendo asf los costos operacionales y de marketing [25].

Atendiendo a estos hechos, la tasa de fuga es puesta explicitamente en la
formula para el Customer Lifetime Value (en adelante CLV), que toma la
siguiente forma considerando periodos anuales [3]:

_Ctl r
CLV = Z 11+Tt i :mgici (1)

en donde c es la tasa anual de fuga y m es el retorno esperado medio por
cliente. El parametro r es la tasa de descuento anual. Existen dos maneras
clésicas de determinar este ultimo valor. La primera es obtener directamente
el Weighted Average Cost of Capital (WACC) de la compania. La segunda, es
usar la tasa de descuento del sector industrial en particular. Se puede entender
el CLV como el valor presente neto del beneficio por cliente, luego un descenso
en la tasa de fuga de clientes impacta de manera directa en las utilidades de
la empresa.

El fenémeno de la fuga de clientes puede ser modelado con técnicas que
dependen del tiempo [3], o bien como predicciones sobre el siguiente periodo.
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En el primer caso este tipo de modelos no asume que la fuga ocurrira explicita-
mente en un periodo de tiempo, proponiendo probabilidades de fuga hasta un
numero fijo de periodos desde el origen de los datos, pudiendo incluso variar
con el tiempo [3]. En el segundo caso, encontramos formas de enfocarnos a
predecir si un cliente decide o no fugarse en el periodo siguiente, donde los en-
foques mas tradicionales son regresion logistica [5, 17, 22], modelos estadisticos
no paramétricos como K-nearest neighbors (KNN) [8], &rboles de decision [31],
y redes neuronales [16]. Una revisién sobre la modelacién de fuga de clientes,
puede ser encontrada en Verbeke et al. [29]. En este trabajo se utilizan cla-
sificadores basados en SVM, prediciendo la fuga de los clientes en el siguiente
periodo de tiempo.

Para poder evaluar el desempefio de un clasificador, es necesario usar al-
guna medida de rendimiento que permita conocer el grado de asertividad que
tiene dicho clasificador, esto a su vez permite comparar entre clasificadores.
En la literatura se proponen muchas métricas de rendimiento para evaluar el
desempeno de un clasificador. Una revisién mas exhaustiva del tema puede ser
encontrada en [7].

Cuando se usan modelos de prediccién de fuga mensual, la tasa de fuga
usualmente se mantiene bajo el 5% [28], lo que nos lleva naturalmente al
problema de desbalance de clases que también sera tratado en los modelos
propuestos en este articulo.

La estructura de este trabajo es la siguiente: La Seccién 2 presenta la
derivacién del método de clasificacién Support Vector Machines. Técnicas re-
cientes de seleccion de atributos para Support Vector Machines se presentan
en la Seccién 3. La Seccién 4 describe la metodologia para seleccion de atribu-
tos propuesta en este trabajo. La Seccién 5 presenta los principales resultados.
Finalmente, la Secciéon 6 muestra las conclusiones del trabajo.

2.  Support Vector Machines

Support Vector Machine (SVM) [27] es un modelo de clasificacién basado
en minimizar el error cuadratico de la clasificacién, construyendo un hiper-
plano que separa los datos de la forma més precisa posible. SVM es considerado
uno de los modelos més precisos y robustos posibles dentro de los algoritmos
de clasificacién binaria [32], siendo ampliamente utilizado por su versatilidad
y efectividad a la hora de clasificar. Esto ultimo se logra principalmente por-
que incluye la minimizacion del error estructural al clasificar nuevos objetos,
que esta directamente relacionado con uno de los principales objetivos de un
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clasificador, que es tener la habilidad de generalizar de forma correcta.

El método SVM define un hiperplano en RM, donde M es la cantidad de
atributos, que separa lo mejor posible una clase de la otra. El objetivo es maxi-
mizar la distancia entre el hiperplano 6ptimo y los hiperplanos canénicos (que
representan los bordes de cada clase). Para lograr esto se minimiza la norma
Euclidiana de w, que coresponde a los coeficientes que definen el hiperplano,
dando origen al siguiente problema de minimizacion como formulacién primal:

N

1 2

min 5 lw] +C;‘fi
T | )

sa. yi-(w' -x;+b)>1-¢, i=1,...,N

& >0, i=1,...,N,

donde x; € RM, y; € {~1,1},y & (i = 1,..., N) son variables de holgura que
tienen por objetivo relajar las restricciones, permitiendo que ocurran errores,
pero penalizandolos en la funcién objetivo. Esta penalizacion se controla con
un parametro C.

La formulacion previa puede ser extendida a clasificadores no lineales, usan-
do el kernel trick: Los datos de entrenamiento son transformados en un espacio
de mayor dimensionalidad .7, a través de una funcién ¢ : x — ¢(x) € A
[23]. Una funcién de Kernel K (x,y) = ¢(x) " - #(y) define un producto interno
en el espacio JZ, lo que nos lleva a la siguiente formulacién (luego de calcular
el dual):

N N
i 1
mgx E 1 QG — 5 E aiasyiysK(xi7 XS)
1=

t,5=1

N
s.a. Z a;y; = 0,
i=1

0<a;<C, i=1,...,N.

3. Seleccion de Atributos para SVM

En esta seccion se hard una revisién del estado del arte en lo que a seleccion
de variables se refiere, y se explican los tres enfoques principales [13], asi como
los métodos que seran usados en este trabajo.
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3.1. Métodos de Filtro (Filter Methods)

La aplicacién de este enfoque, ocurre antes de aplicar cualquier algoritmo
de clasificacién, y usa propiedades estadisticas de los atributos, con el objetivo
de dejar fuera los que aportan menos informacion (de acuerdo a alguna métri-
ca) al modelo. Ejemplos cldsicos de la literatura, son el estadistico de 2,
que mide la dependencia entre la distribuciéon de cada atributo y las etiquetas
de las observaciones [26], la Ganancia de Informacién que usa la entropia
para medir la relevancia de un atributo [26], y finalmente el Fisher Score
(F'), que estima la relevancia de cada atributo calculando la diferencia (abso-
luta) entre las medias del valor de la variable en ambas clases, normalizando
segun la suma de las varianzas intra-clases:

=y

(07)2+ (0; )2

F(j) = (4)

en donde uj (,uj_) es la media del j-ésimo atributo en la clase positiva
(negativa) y Jj_ (o) es la correspondiente desviacién estdndar.

Usando este indicador, es posible observar qué atributos difieren mds entre
clases. El Método de Fisher para seleccion de atributos consiste en obtener
el indicador sefialado en la ecuacién (4) para todos los atributos y elegir la
cantidad de atributos deseada que tengan mejor Fisher Score.

3.2. Msétodos de Envoltura ( Wrapper Methods)

Estos métodos buscan entre los posibles subconjuntos de atributos, eva-
luando su potencial predictivo. Esto es altamente demandante en términos
computacionales, puesto que la cantidad de subconjuntos a revisar tiene un
tamano exponencial en la cantidad de atributos. Las estrategias méas popu-
lares para llevar a cabo esta tarea son Sequential Forward Selection (SFS) 'y
Sequential Backward Elimination (SBE). SFS empieza con un conjunto vacio
de atributos, y luego intenta agregar variables de manera secuencial, don-
de en cada paso se agrega la més relevante (de acuerdo a algiin método de
clasificacién en particular) del conjunto de atributos pendientes por agregar.
SBE, por su lado, empieza con el conjunto completo de variables, y calcula la
significancia estadistica de cada una, eliminando en cada iteracién la menos
relevante.

3.3. Métodos Empotrados (Embedded Methods)

Estos métodos realizan la seleccion de atributos de manera simultdnea a la
construccion del clasificador y son especificos para cada técnica de clasificacion.
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Por ende incluyen la interaccién entre los atributos y el clasificador en el
proceso de modelacién. Los métodos embedded son computacionalmente menos
intensivos que las estrategias wrapper [13].

Una técnica muy popular y relevante para el desarrollo de este trabajo
es Recursive Feature Elimination (RFE-SVM [14]). El objetivo de este méto-
do es encontrar un subconjunto de tamano r entre n variables (con r < n),
eliminando aquellos atributos cuya extracciéon contribuye a alcanzar el ma-
yor margen de separacion entre clases. Esto puede ser logrado utilizando una
estrategia SBE, eliminando de manera secuencial atributos baséndose en las
componentes del vector de pesos en SVM w. El caso lineal toma la siguiente
forma:

Algoritmo 1 Recursive Feature Elimination, SVM - Caso Lineal

1. repetir
2. w <« Entrenamiento SVM (formulacién primal).
3. Eliminar el atributo p con el valor més pequeno de |wp|.

4. hasta reducir la cantidad de atributos a 7.

Cabe notar que el caso RFE-SVM lineal puede extenderse al caso no-
lineal (es decir, usando funciones de Kernel), notando que la distancia de los
hiperplanos canénicos que separan ambas clases (el margen) es inversamente
proporcional a la norma del vector de pesos w y este tltimo valor puede ser
escrito en términos de las variables duales del modelo generado por SVM,
tomando la siguiente forma funcional:

N
W2(a) = ) cionsyiys K (%) (5)

1,5=1

El atributo removido en cada iteracion, es aquel cuya eliminacién minimice
la variacién de W2(a). Este procedimiento queda descrito en el Algoritmo 2.
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Algoritmo 2 Recursive Feature Elimination, SVM - Caso no Lineal

1. repetir
2. w < Entrenamiento SVM (formulacién dual).
3. Eliminar el atributo p con menor valor de |W?(a) — W ()]

4. hasta reducir la cantidad de atributos a 7.

4. Metodologia propuesta

A continuacién se detalla la metodologia propuesta para la seleccién de
atributos maximizando el beneficio asociado. En primera instancia, se des-
criben las métricas utilizadas para evaluar el desempenio de una campana de
retencion de clientes a partir de la solucién entregada por un modelo de clasi-
ficacién, para luego detallar el algoritmo propuesto.

4.1. Fuga de Clientes y Medidas de desempeno

La fuga de clientes puede ser modelada como una clasificacion binaria
donde un cliente pertenece a una de dos clases: clientes leales (non-churners)
o clientes fugados (churners). Dado un objeto x (observacién, evento, cliente,
etc.) un clasificador C producird una puntuacién s, donde por convencién una
puntuacién maés alta implica que tiene mayor tendencia a ser etiquetado con
(4+1), es decir, churn en nuestro caso. Se fija un valor de umbral ¢ para proveer
una clasificacién binaria de la base completa basada en sus puntajes. De esta
manera todas las instancias que tengan una puntuacién s menor que t son
clasificados como non-churners (-1) y los clientes con s mayor o igual a t son
clasificados como churners (+1).

Se consideran las siguientes definiciones (notacién presentada en [28]):

e Probabilidades a Priori: m_; y 7 son las probabilidades a priori de
que una observacién posea la etiqueta —1 o 1, respectivamente. Note-
mos que m_1 + m; = 1, es decir, son las uUnicas posibilidades para una
observacion.

e Distribuciones de Probabilidades: Dado una puntuacién s, las fun-
ciones de densidad de probabilidad para los non-churners y los churners
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son respectivamente f_i(s) y fi(s), y las funciones de densidad acumu-
lativa son denotadas por F_i(s) y Fi(s).

e Términos de Costo-Beneficio: Se define b_; (b1) como el beneficio
obtenido de clasificar correctamente a un non-churner (churner), y c_1
(c1) al costo de clasificar incorrectamente un non-churner (churner).
Asi mismo se define § = (b1 +c¢1)/(b—1+c_1) como el Ratio Costo Be-
neficio para simplificar notacién. Tanto el beneficio esperado de realizar
la campana, como el umbral 6ptimo dependeran de este ratio de costos
y beneficios.

Con la ayuda de la notacién recién presentada, es posible construir la
siguiente matriz, conocida como la Matriz de Confusion:

Clasificado como

Clase -1 Clase 1
©  (lase -1 True Negative (TN) False Positive (FP)
¢ [e(=1| = 1) = b_4] e(1] — 1) = c_1]
<!
g
i-‘ 1 0 .
A Clase 1 False Negative (FN) True Positive (TP)

[e(=1]1) = ¢1] [c(1]1) = bi]

Tabla 1: Matriz de confusién para un problema de clasificacién binaria

Una medida usada frecuentemente en la literatura para evaluar el desem-
peno de un clasificador es el AUC, que corresponde al area bajo la curva de
ROC. La curva de ROC (Receiver Operating Characteristic, es una represen-
tacién del desempeno del clasificador en la medida que cambia el valor umbral
t, que marca el limite para determinar si una observacién pertenece a la clase
positiva o negativa dado el score obtenido por el clasificador para esa obser-
vacion. Dicho de otro modo, la curva de ROC corresponde a un grafico que
muestra la Sensibilidad vs 1 — Especificidad, es decir F_;(¢) como funcién
de Fi(t), en donde:

Sensibilidad = F_4(t),
Especificidad = 1 — Fi(t),
AUC = /Fl(s)fl(s)ds.

La sensibilidad indica la tasa de todos los positivos que el modelo es capaz
de reconocer como positivos, mientras la especificidad es la tasa de todos los
negativos que el modelo es capaz de reconocer como negativos.
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En términos simples, el AUC de un método de clasificacion es la probabi-
lidad de que una observacién positiva elegida de forma aleatoria sea puntuada
mas alta que una clasificacién negativa escogida al azar [10]. Lo que implica
que a mayor AUC, mejor capacidad predictiva.

Al realizar una campafa de retencién, una fraccién n de los clientes més
propensos a la fuga es contactada, incurriendo en un costo de f por perso-
na, para ofrecerles un incentivo con un costo monetario d para la empresa.
Entre este conjunto de clientes, habra una fraccion que no tiene intenciones
de fugarse. Se asume entonces que éstos aceptan el incentivo y no se fugan.
Para aquellos que si tienen intenciones de fugarse, se estima que una fracciéon
v acepta la oferta, lo que resulta en una ganancia directa en CLV (Ecua-
cién (1)), mientras que una fraccién 1 — v efectivamente deja la compania a
pesar del incentivo. Los clientes no contactados por la campana de retencién
mantendran su decision, ya sea fugarse o permanecer en la empresa segin
corresponda. Este proceso se puede ver graficamente en la Figura 1.

Campafia de retencion de
clientes

Base de Clientes Clasificado como fuga(n)

Clientes que s

clientes con un (CLV-d-D) ToFy
promedio de
nstomer Clientes que no se
fugarian

lifetame value
Flujo de entrada Ly mF
——) Elcostode |7 Clasificado como no-
Nuevos

contactar un fuga (1-n)
clientes es . ¢&H
Clientes que se

Flujo de salida

El costo de la
oferta de
retencion es d. Clientes que no se

My T fugarion
[ 1] fnearan

©)

Figura 1: Esquema de evaluacion de desempeno de una campana de retencién
de clientes. (Fuente: [30])

El proceso descrito en la Figura 1, se sintetiza en la siguiente ecuacién para
el Profit [22]:

Profit = Nn[(vCLV +d(1 —7))m_1A—d— f] — A, (6)

donde 7 es la fraccién de clientes contactados, CLV es el Customer Lifetime
Value (ver ecuacion (1)), d es el costo del incentivo, f es el costo de contactar al
cliente, y A son los costos administrativos fijos para la campaifia. El coeficiente
de lift A es la fraccién de clientes que se fugarian en la fraccién n de clientes
dividido por la tasa base de fuga para todos los clientes (a saber, m_; [28]).
Finalmente, v se interpreta como la probabilidad de que un cliente que tenia
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pensado fugarse acepte el incentivo y no se vaya de la empresa. Para todo
efecto, CLV, A, f y d son positivos, y CLV > d para que esto tenga sentido
en primera instancia. Es importante notar que claramente 1 depende de la
seleccién del valor umbral ¢, lo que permite a la empresa tener el control sobre
qué fraccion de clientes contactar para ofrecer el incentivo de retencion. Al
ajustar la matriz de confusién vista en la Tabla 1, se obtiene lo siguiente:

Clasificado como
Clase -1 Clase 1

7T,1F,1 (t)N 1 (1—F,1 (t))N

g OOl =0 e - 1) =)
:

g 7T1F1 (t)N 1 (l—Fl(t))N
SoOmel iy —e] ey =

Tabla 2: Matriz de confusién a nivel agregado.

Se estudiara el Profit promedio en vez del Profit total. Ademads se puede
descartar A puesto que es un costo fijo que no depende del clasificador. Dicho
esto, se define el Profit medio generado por un clasificador para fuga
de clientes como la siguiente expresion:

Pe(t;y,CLV,6,¢) = CLV (y(1 = 6) — ¢) m1 F_1(t) — CLV (6 + ¢) - m Fi(2).

(7)

donde § = % y ¢ = fCLV. Es posible notar que b_; = CLV (v(1 = 9) — ¢),

y ¢ = CLV (6 + ¢). También es posible deducir las siguientes relaciones,
identificando términos y viendo la estructura de la ecuacién (7):

o n(t) =m_1F_1(t) +m Fi(t)

F_q(t
° A(t) = W_lF_l(tigrgrlFl(t)'

De lo anterior y teniendo en consideraciéon un conjunto de entrenamiento 7
con un conjunto de atributos F, se estudian tres métricas diferentes, descritas
a continuacién:

H- Measure

En Hand [15] se propone esta métrica como una alternativa al AUC. La
diferencia principal entre este indicador y las MP que serdn descritas poste-
riormente, es que la medida H sélo se enfoca en costos. El foco de esta medida
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no es maximizar beneficios, si no minimizar los costos esperados. La pérdida
media de clasificacién @) se define como:

Qc(tie,b) =b-[er—1 (1= F1(t)) + (1 — )m F1(2)], (8)

donde ¢ = ¢p/(c—1+c1) y b = c_1 +¢;. Calcular el valor de la pérdida minima
esperada requiere hacer supuestos sobre la densidad de probabilidad tanto de
b como de c. Si se asume independencia de estos valores; y definiendo w(b, c)
como la distribucién conjunta de b y ¢, y u(c) y v(b) como las densidades
de probabilidad marginal de ¢ y b respectivamente; se obtiene la siguiente
relacién: w(b, ¢) = u(c)v(b). Usando esto ultimo, la pérdida minima esperada
L toma la siguiente forma:

1
L=l | Qe(T(e)b.c)-ulec (9)

Se asume que c¢ sigue una distribuciéon Beta con pardmetros a y 3, cuya forma
funcional es:

O‘_l-(lf )ﬁ—l .
o () = IB(T%) siz € [0,1], (10)
' 0 en caso contrario,

donde a, B € Ry a, > 1, y ademas:

B(z,o, ) = /Ox (1 —t)P e (11)

Una vez definido esto, para llegar a una métrica final (H-measure), se
normaliza lo obtenido (para obtener una métrica acotada) entre cero y uno:

1 .
He1— fo QC(T(C)v b, c) ’ U(C)dc (12)

T fo ¢ u(e)de + m f7r11(1 —¢) - u(c)de

Acé u(c) es una abreviacion de notacién de u, g(c). El denominador corres-
ponde a la pérdida ocasionada por el peor clasificador posible, que corresponde
a una funcién de prediccién aleatoria.

Maximum Profit

Si se asume que todos los pardmetros de la ecuacién (7) son conocidos, para
un clasificador C es posible generar una medida determinista. Considerando el
valor maximo de Pp sobre todos los umbrales ¢, se obtiene la siguiente medida
de rendimiento [28]:
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MPC = m;cix Pe(t;,CLV, 6, ). (13)

De esta manera es posible obtener la fraccién de clientes fjmpc que debe ser
contactada para maximizar el beneficio generado por la campana de retencion:

Nmpe = 7T,1F,1(T) =+ 7TlF‘l(T)v (14)
en donde
T(y) = argméx Fe(t; 7, OLV, 6, ¢). (15)

Expected Maximum Profit

Para este caso particular, se modela -y, que corresponde a la probabilidad
de que un cliente que se iba de la empresa acepte el incentivo y se quede, como
una variable aleatoria distribuida como una funcién Beta, lo que conduce a la
siguiente expresion:

EMPC = / Po(T(7);7, CLV; 8,6) - h(7)dn, (16)
:

donde T'(7y) es el corte éptimo segun la ecuacién (15) y h(y) la densidad de
probabilidad para ~y. Los parametros a y 3, relacionados a la distribucién Beta
de ~ fueron obtenidos de un trabajo previo de fuga de clientes, que puede
ser revisado en detalle en [30]. De manera anédloga al MPC, el porcentaje o
fraccién de clientes contactados en la campana de retencién sugerida por esta
métrica es:

Tempe = / [r A Foy (T() + mF (T (7)) - h(7)d. (17)
Y

4.2. Algoritmo basal

Se construyen nuevos métodos de seleccién de atributos en base al al-
goritmo HOSVM [19]. El concepto fundamental que estd detrds de éstos es
eliminar aquellos atributos cuya extraccién tenga menor impacto en métrica
considerada, tomando en cuenta los costos y beneficios que un clasificador
puede ocasionar (dependiendo de la medida de desempeno). Para lograr esto,
se busca encontrar el mejor desempeno predictivo en un conjunto descono-
cido del conjunto de entrenamiento, utilizando las métricas MPC, EMPC, y
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H-Measure. Los métodos de seleccién de atributos propuestos toman los si-
guientes nombres: SVM ;pc, SVMEypo, ¥y SVMp; de acuerdo a qué métrica
de desempeno es utilizada.

Dado que el problema de fuga de clientes presenta usualmente un alto des-
balance de clases 2, primero se redefine el algoritmo de Holdout SVM para
incorporar un paso donde se realizan técnicas de resampling para mitigar el
efecto del desbalance. En este trabajo se proponen dos estrategias: Under-
sampling aleatorio, y una combinacién de Undersampling aleatorio y SMOTE
Oversampling para aumentar el tamano de la clase minoritaria.

Undersampling consiste en eliminar de manera aleatoria observaciones de
la clase mayoritaria, para equilibrar la distribucién de clases. Anédlogamente
al Undersampling, el Oversampling tiene como objetivo inducir un balance
entre las clases del conjunto de entrenamiento generando ejemplos artificiales
a partir de la clase minoritaria. Una manera préactica de realizar esta técni-
ca consiste en crear observaciones sintéticas interpolando los ejemplos de un
subconjunto de observaciones de dicha clase, lo que se conoce como SMOTE
Oversampling [7].

El propésito final del algoritmo es encontrar un subconjunto K (I C F)
de atributos, de tal manera que el desempeno predictivo del clasificador sea
maximizado. Se considera un conjunto de entrenamiento 7, el cual es par-
ticionado en un subconjunto de entrenamiento 7R y otro de validacién V.
En TR se aplican las técnicas de resampling mencionadas, dando origen a
un nuevo conjunto 7R’, en donde se construye el clasificador. La funcién de
contribucién de cada atributo se construye en V' en base a las métricas MPC,
EMPC, y H-Measure. Esqueméaticamente, lo recién expuesto se presenta en el
Algoritmo 3.

El clasificador entrenado sobre el conjunto 7R’ en el paso 5 del Algo-
ritmo 3 corresponde al par ordenado A = (a,b), y esta informacién se usa
para calcular una funciéon de pérdida en el conjunto de validacién, a saber
LOSS(*J')(A,TR',V). Se propone calcular las medidas MPC, EMPC, y H-
Measure utilizando el subconjunto V cuando el atributo j es eliminado. El
atributo cuya eliminacién lleve a obtener el beneficio mayor (o menor costo
en el caso de H-Measure) debe ser eliminado de la base. Para adaptar estas
métricas, la versiéon propuesta del algoritmo solo difiere de las versiones ori-
ginales de MPC, EMPC y H-Measure en el cdlculo de los scores para cada
observacién, mientras que ni los costos y ben(eﬁ;):ios de una solucién dada ni la
—J
k

definicién de « se ven afectados. Se define s como el score de la observa-

Incluso cuando en muchos sectores de la industria de servicios se encuentran tasas de
fuga anuales en torno al 20% y 50 % [22], cuando se usan modelos de prediccién de fuga
mensual, las tasa de fuga usualmente se mantiene bajo el 5% [28§]
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Algoritmo 3 Algoritmo de Holdout para Backward Feature Elimination usan-

do SMOTE
Input: El conjunto original de atributos F

Output: Un vector ordenado de atributos F'
1L Fl 0
2. repetir
3. (TR,V) < Holdout usando T
4. TR’ + Resampling(TR)
5. A < Entrenamiento SVM usando TR’

6. I+« argminy 5. LOSSC(A, TR, V), ZC F
JjET

7. F+F\I
8. Fl« (FI,T)

9. hasta F=10

ciéon k € V cuando el atributo j es eliminado, y toma la forma descrita en la
ecuacién (18).

s VATROY) = Y aag K (k)% ) 40, (18)
i€TR!
donde ngj ) corresponde a una observacién del conjunto de entrenamiento originado

=) aun objeto de validacién

k con la variable j eliminada. Analogo a RFE-SVM, el vector o se asume que es

. . . . . v
por el resampling cuando el atributo j es eliminado y x,,

igual a la solucién obtenida en el paso 5 del Algoritmo 3 para reducir la complejidad
computacional.

Luego de lo anterior, se proponen las siguientes métricas de desempeno basadas
en utilidades para el paso 6 del algoritmo 3, donde la tnica diferencia respecto a la
definicién original de las métricas es la inclusién de la férmula para s(=7):

= H measure:

LOSSCI(A, TR, V) = H(s(7) (19)

= Maximum Profit (MPC):
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LOSS™) (A, TR',V) = MPC(s\~9) (20)

» Expected Maximum Profit (EMPC):

LOSS™) (A, TR',V) = EMPC(s(~7) (21)

Utilizando estas funciones en el paso 6 del Algoritmo 3, se generan tres variantes
del enfoque propuesto: HOSVM i, HOSVM p;pe, y HOSVMEg s po; cuyos desempenos
seran evaluados junto a las otras metodologias de seleccion de atributos en la siguiente
seccion.

Finalmente, en el paso 6 el Algoritmo 3 determina un conjunto de atributos a
ser eliminado (Z). Si bien es posible eliminar un sélo elemento en cada iteracion,
esto es ineficiente dado que en general existe un numero considerable de atributos
irrelevantes. Por otro lado, remover muchos atributos a la vez aumenta el riesgo de
eliminar atributos relevantes [14].

5. Resultados

En esta seccién se analizan los resultados de tres problemas de prediccion de fuga
de clientes mediante diversas técnicas de seleccién de atributos. Primero se descri-
ben las bases de datos utilizadas y el diseno experimental, y luego se presentan los
resultados obtenidos.

5.1. Descripciéon de las Bases de Datos y Diseno Experimental

Las tres bases de datos utilizadas de fuga de clientes se describen a continuacién:

e UCI-Telecom: Esta base de datos de clientes fue extraida desde el reposi-
torio UCI [1] y contiene la informacién de 5,000 clientes de una compania de
telecomunicaciones, descritos por 20 atributos.

e Operator 1: Esta base de clientes de telecomunicaciones fue originalmente
estudiada por [21], y contiene 47,761 clientes descritos por 47 variables. Esta
base de datos fue ademds utilizada en Verbeke et al. [28] bajo el nombre de
Operator 1 (O1).

e Cell2Cell: Esta base de datos fue propuesta en [9] como caso de estudio, con-
tiene informacion de 20,406 clientes descritos por 73 variables. Esta base de
datos fue ademds utilizada en Verbeke et al. [28] bajo el nombre de D2.

Para los diferentes enfoques de SVM se usé LIBSVM [6] para Matlab. La tabla 3
resume la informacién relevante de cada base de datos:
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Base de Datos #variables #obs(min.,may.) tasa de churn

UCI-Telecom 20 (707;4,293) 16.5%
Operator 1 47 (1,761:46,000) 3.8%
Cell2Cell 73 (406:20,000) 2.0%

Tabla 3: Nuimero de variables, ntimero de observaciones de cada clase y tasa
de churn para cada una de las 3 bases.

El disefio experimental consiste en la metodologia KDD [11], que es una técnica
con éxito comprobado en business analytics, tanto en predicciéon de fuga como en
credit scoring [4].

= Recopilaciéon y consolidacion de datos: El primer paso consiste en iden-
tificar las fuentes relevantes de datos y consolidarlas en un repositorio unico
creado para la construccién de los modelos de clasificacion. Este paso fue di-
recto, puesto que todas las bases de datos ya estaban consolidadas.

= Pre-procesamiento de datos: El siguiente paso, es la eliminacién de obser-
vaciones con valores faltantes, y transformacién de datos. Estos pasos también
fueron directos, puesto que las bases ya estaban pre-procesadas para el andlisis.

= Minado de datos: Se siguié el siguiente procedimiento para realizar el ranking
de atributos y la seleccién de hiper-parametros del modelo: Para cada una de
las bases, los conjuntos de entrenamiento y testeo fueron generados mediante
Validaciéon Cruzada en 10 particiones, que es una técnica comun en la pre-
diccién de fuga de clientes [28], luego se realiza tanto el ranking de atributos
como la clasificacién de las observaciones en el conjunto de entrenamiento. El
desempenio de la clasificacion final es calculado promediando los resultados de
la clasificacion de los diferentes conjuntos de testeo, utilizando tanto métricas
usuales como indicadores de rendimiento basados en utilidades. La seleccién del
modelo fue realizada a través de una buisqueda en grilla y evaluando los siguien-
tes valores para los pardmetros C'y o (solo para Kernel RBF): C € {277,...,27}
yoe{277 .., 2T}.

= Evaluacion de los resultados: El desempeno de todos los métodos fue es-
tudiado para diferentes valores de los hiper-parametros y comparados con dife-
rentes indicadores, para ver cudl es el impacto en el clasificador final.

5.2. Presentacién de Resultados

En esta seccion se presenta un resumen de los resultados para facilitar la evalua-
cién de la mejor instancia de cada uno de los distintos enfoques. En las tablas 4, 5, y
6 se resume el desempeno promedio entre diferentes conjuntos de atributos para cada
método en las bases de datos Telecom1, Cell2Cell, y Operatorl respectivamente. Para
este efecto, consideramos las siguientes métricas: AUC, EMPC, MPC y H-measure.
Las métricas EMPC y MPC estan medidas en Euros por cliente. El mejor desempeno
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entre todos los métodos se destaca en negrita. Adicionalmente, se destaca con un
asterisco cuando el desempeno es significativamente mas bajo que el mejor método
a un 10% de nivel de significancia estadistica, con doble asterisco a un 5%, y con
3 asteriscos a un 1%. Un test t es usado para hacer comparaciones entre las medias
de pares de enfoques y el mejor método para cada base de datos. Los resultados son
mostrados para la mejor estrategia de resampling, que corresponde a undersampling
aleatorio en cada base de datos.

Fisher RFE HOSVMgype HOSVMpy HOSVMype

AUC 62.4*%*  63.5% 64.5 64.4 64.6

EMPC 2.21** 245 2.58 2.55%%* 2.61
MPC  2.06%*  2.36 2.51 2.49%* 2.55

H 0.064**  0.089 0.092 0.085 0.094

Tabla 4: Desempeno medio para todos los métodos e indicadores, para la base

Telecom1
Fisher RFE HOSVMgypc HOSVMy HOSVMpe
AUC  64.81*** 94.09 94.09 94.13 94.13
EMPC 0.224*%**  0.879 0.860 0.860 0.859
MPC  0.223***  0.876 0.859 0.860 0.859
H 0.097***  0.462 0.429 0.381 0.385

Tabla 5: Desempeno medio para todos los métodos e indicadores, para la base
Cell2Cell

Fisher  RFE HOSVMpgype HOSVMp HOSVMype

AUC  49.65**  54.35 54.49 55.18 54.47
EMPC 0.006 0.006 0.008 0.007 0.007
MPC 0.005 0.006 0.007 0.007 0.006

H 0.001*** 0.001 0.002 0.001 0.002

Tabla 6: Desempeno medio para todos los métodos e indicadores, para la base
Operatorl

De la Tabla 4, para la base Telecom1, observamos que el método propuesto usando
la métrica MPC para eliminacién de atributos y construccién del clasificador tiene
mejor desempeno para todos los indicadores considerados. El método superd a la
seleccién via Fisher Score con un nivel de significancia del 5% en todos los indicadores
y al método RFE-SVM a un nivel de 10 % de significancia en AUC. Mientras que el
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Figura 2: AUC versus el numero de variables para diferentes enfoques de se-
leccién de atributos. Base Telecoml.

método HOSVM con EMPC nunca es significativamente peor que el mejor de los
métodos para todas las métricas consideradas.

Para la Tabla 5, que corresponde a la base Cell2Cell, el método propuesto HOSVM
con MPC tiene mejor AUC en general, mientras que RFE usando SVM tiene mejor
desempetio para el resto de las métricas. Nuevamente Fisher Score fue superado por
todos los métodos con un nivel de significancia del 1 % en todas las métricas, mientras
que los otros métodos nunca se comportaron significativamente peor que el mejor
método.

Adicionalmente, para la Tabla 6, que corresponde a la base Operatorl, el método
propuesto de HOSVM basado en EMPC tiene mejor desempeno para las métricas
EMPC y H-measure, mientras que HOSVM basado en H-measure alcanza mejores
resultados tanto en AUC como en MPC. Una vez mas, Fisher Score es superado en
AUC (significancia del 5 %) y en el caso de H-measure alcanza un 1% de significancia,
mientras que los otros métodos nunca estan significativamente por debajo del mejor
método para todas las métricas.

A modo ilustrativo, es posible analizar graficamente el comportamiento de la
seleccién de atributos para diferentes subconjuntos de variables. La Figura 2 presenta
el desempeno predictivo para un nimero creciente de atributos elegidos para la base
Telecoml. Para cada subconjunto de atributos, la media de AUC para los métodos
Fisher Score, RFE-SVM y el mejor método propuesto (HOSVM basado en MPC para
Telecom).

En la Figura 2 se puede observar que el método de seleccion de atributos propuesto
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(HOSVM basado en MPC), alcanza el mejor desempeno AUC 0.648 con 18 atributos,
y luego suavemente disminuye su desempeno. A diferencia de Fisher Score o bien
RFE-SVM, que disminuyen abruptamente su desempeno en la medida que se van
removiendo atributos.

6. Conclusiones

En este trabajo se propone un enfoque de eliminacién de atributos recursivo, y
empotrado en la construccién del modelo de clasificacion usando SVM. El método
propuesto estudia tres medidas de desempeno diferentes para la fuga de clientes: el
H-measure, el Maximum Profit Measure for Customer Churn (MPC), y el Expected
Mazimum Profit Measure for Customer Churn (EMPC). Mientras que H-measure
provee una estructura capaz de considerar de manera explicita los costos de clasificar
de forma incorrecta como medida de la capacidad predictiva de un modelo, como
se puede ver en [15], la medida MPC [28] y el EMPC [30] van un paso adicional
e incorporan los potenciales beneficios de una campana de retencién realizada para
evitar una eventual fuga de clientes, lo que genera una medida muy robusta y con
una visién de negocios mas recabada para evaluar el desempeno de un modelo de
clasificacién. La principal diferencia entre MPC y EMPC, es que este tltimo considera
la decisién de un cliente candidato a fuga como una variable aleatoria, y luego calcula
el valor esperado del beneficio de una campana de retencion realizada orientada a los
clientes que fueron senalados por el clasificador.

A diferencia de la literatura disponible en esta area, que se enfoca en seleccionar
el mejor modelo entre varios métodos de clasificacién, el objetivo de este trabajo es
proporcionar un sustento teérico que permita la correcta selecciéon de parametros y
atributos en la construccién del clasificador, basandonos en la herramienta Support
Vector Machines. El enfoque presenta las siguientes ventajas:

e El método permite la incorporacion explicita de los costos y beneficios obteni-
dos al clasificar en problemas de prediccién de fuga de clientes, llevando a un
proceso de seleccién de atributos especialmente diseniado para este problema en
particular.

e El enfoque alcanza mejores resultados que otras técnicas de seleccion de atri-
butos en problemas de prediccién de fuga, considerando tanto métricas usuales
de desempeno (como por ejemplo AUC), e indicadores basados en ganancias.

e La estrategia en si misma es muy flexible y permite elegir diferentes funciones
de Kernel para seleccién de atributos en entornos no lineales, y clasificacion
usando SVM. Incluso el enfoque permite ser extendido a otras herramientas de
clasificacién, no necesariamente SVM.

Existen muchas oportunidades de trabajo futuro, a modo de ejemplo se puede
considerar las siguientes:

e El proceso de seleccién de atributos puede ser extendido a otras aplicaciones
de business analytics, como por ejemplo credit scoring [4, 24]. E1 EMPC puede
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adaptarse para incorporar los costos y los beneficios de aceptar o rechazar a
los solicitantes de créditos, la regresion logistica se puede establecer como el
clasificador de referencia, puesto que es el método de clasificacién mas comun
para esta tarea debido a razones regulatorias [24].

e También es posible incorporar el costo de la adquisicion de las variables en el

modelo, enriqueciendo de esta manera el proceso de seleccion de atributos. Es
posible ver este enfoque en [18], en donde el costo de los atributos se considera
explicitamente en el modelo a través de variables binarias y una restriccién
presupuestaria explicita.

Agradecimientos: Este trabajo fue financiado por el Instituto Sistemas Complejos
de Ingenierfa (ICM: P-05-004-F, CONICYT: FB016) y Fondecyt (1140831).
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MODELO DE SIMULACION APLICADO A
PROCESOS DE ATENCION PRESENCIAL DE
CONTRIBUYENTES EN LA DIRECCION REGIONAL
METROPOLITANA SANTIAGO ORIENTE DEL
SERVICIO DE IMPUESTOS INTERNOS DE CHILE

RAUL CARPIO CARRASCO
JUAN CARLOS VILCHEZ PARDO *
PATRICIO DUHALDE ALBORNOZ

Resumen

Con la finalidad de disponer de una herramienta que ayude en la to-
ma de decisiones, en el a&mbito tactico- estratégico, que permita mejorar
la eficiencia y calidad de los procesos de atencién presencial de contri-
buyentes que el Servicio de Impuestos Internos de Chile proporciona en
la Direcciéon Regional Metropolitana Santiago Oriente, se estudiaron los
procesos de atencién de publico en la Plataforma de Atencién y Asis-
tencia de Contribuyentes de esta unidad, con el objetivo de desarrollar
un modelo de simulacién que permita, en funcién de las variables que
determinan los objetivos estratégicos del SII, evaluar, para horizontes
de mediano a largo plazo, los impactos de distintas configuraciones de
atencion.

Palabras Clave: Servicio de Impuestos Internos, Simulacién, Diseno
de Procesos.

“Subdireccién de Contralorfa Interna del Servicio de Impuestos Internos de Chile
“"Subdireccién de Fiscalizacién del Servicio de Impuestos Internos de Chile
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1. Introducion

Durante el 2013, el Servicio de Impuestos Internos de Chile!, en adelante
indistintamente SII o el Servicio, recibié en su Plataforma de Atencién y Asis-
tencia de Contribuyentes a més de 3 Millones de usuarios que requirieron de
una atencién presencial a lo largo de Chile.

En la actualidad, la administraciéon del proceso de atencién se basa en un
esquema en que las decisiones son tomadas conforme a los resultados obtenidos,
a la cantidad de contribuyentes que pertenecen a la jurisdiccién y a la operacion
observada y percibida in situ por los funcionarios y jefaturas del Departamento
Plataforma de Atencién y Asistencia.

Con la finalidad de disponer de una herramienta que ayude en la toma
de decisiones en el ambito tactico- estratégico, y que permita mejorar la efi-
ciencia? y calidad® de los procesos de atencién presencial de contribuyentes,
se desarrollé6 un modelo de simulacién aplicado especificamente al proceso de
atencion de la Direccién Regional Metropolitana Santiago Oriente (DRMSO),
por ser ésta una de las oficinas de mayor demanda a nivel nacional.

Dentro de las aplicaciones del modelo desarrollado estan las siguientes:

= Medicion del impacto en el sistema de atencién frente a cambios en la
demanda.

» Evaluacién de proyectos de mejoramiento de la atencién de contribuyen-
tes que tengan por objeto invertir en infraestructura y/o tecnologia.

= Determinacién de tasas de ocupacién maximas que permitan que los sis-
temas de atencién operen de manera estable, minimizando la posibilidad
de colapsos ante imprevistos.

= Determinar la ubicacién y cantidad de moédulos de atencién.

= Evaluacion de nuevas politicas de atencién.

!Servicio piiblico que tiene a su cargo la aplicacién y fiscalizacién de todos los impuestos
internos de Chile.

2Mejoramiento en la calidad de la atencién sin necesidad de emplear recursos adicionales.

3 Atributos del proceso de atencién que permiten que pueda ser comparado con procesos
de atencién similares.
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2. Modelo operacional general de la plataforma de
atencion y asistencia de contribuyentes

La Plataforma de Atencién y Asistencia de Contribuyentes tiene la fun-
ciéon de actuar como contacto permanente en la atencién presencial de los
requerimientos del contribuyente 4. Su estructura estd compuesta por:

1. Un area de informacién y asistencia: Es donde se atienden las consultas
que presentan los contribuyentes, entregando informacién, orientacién y
promoviendo la autoatencién mediante el uso del portal Web del SII o
bien derivando al area de atencién correspondiente.

2. Un area de atencion para tramites generales: Corresponde a la primera
linea de atencion o front office y es la encargada de recibir, admitir y pro-
cesar los requerimientos de los contribuyentes. Los principales tramites
que se realizan en la primera linea son:

= Obtencién de RUT?, Registro de Inicio de Actividades y Modifica-
ciones (RIAC).

» Timbraje de Documentos® y Timbraje Express .

» Peticiones Administrativas®.

s Término de Giro?.

3. Un drea de atencion para tramites especificos: Corresponde a la segunda
linea de atencion o back office de la Plataforma. Estd conformada por un
equipo de fiscalizadores habilitados para recibir los requerimientos que
deriven las dreas de informacion y asistencia, atencién de tramites gene-
rales o atender directamente a contribuyentes con situaciones pendientes
con el SII. Estos funcionarios son los encargados de resolver los tramites

4Persona natural o juridica, o administradores o tenedores de bienes ajenos afectados por
impuestos.

5Corresponde al tramite de obtencién del Rol Unico Tributario.

5Es la autorizacién de los documentos tributarios para que un contribuyente pueda operar.

"Consiste en el timbraje de boletas o libros, los cuales son de menor complejidad y re-
quieren de un menor tiempo de proceso.

8Son solicitudes y avisos de tipo general que los contribuyentes realizan ante la adminis-
tracién tributaria.

9Tramite obligatorio que los contribuyentes deben realizar cuando ponen término a su
actividad.
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de mayor complejidad y que requieren de mayor tiempo y competencia

para su resolucién.

2.1. Flujo de atencion de contribuyentes

Los contribuyentes que acuden a la Plataforma de Atencién y Asistencia,
pueden concurrir como primera instancia al Area de Informacién y Asistencia
para requerir informacién del tramite que requieren realizar!®.

Aquellos contribuyentes que requieran realizar algin tramite de RIAC, Pe-
ticiones Administrativas, Término de Giro o Timbraje de Documentos, pueden
acudir directamente al Area de Atencién para Tramites Generales a efectuar
su diligencia.

Finalmente, son atendidos en el Area de Atencién para Tramites Especifi-
cos so6lo aquellos contribuyentes que son derivados desde el Area de Atencién
para Tramites Generales o desde el Area de Informacién y Asistencia, previa
validacion de la jefatura correspondiente.

El diagrama presentado en la Figura 1 resume el flujo de atencion descrito.

Contribuyente

' !

Area de Atencién para
Tramites Generales
(Front Office)

Médulos de
Autoatencién

Area de Informacion
y Asistencia

Otras Areas

T

Area de Atencion para
Tramites Especificos
(Back Office)

Figura 1: Flujo de atencién de contribuyentes.

2.2. Sistema de control y gestién de atencién de piublico (SCGA)

El SII, con el objetivo de ofrecer servicios que faciliten el cumplimiento
tributario de los contribuyentes, implementé a mediados del ano 2011, en
la Plataforma de Atencion y Asistencia de Contribuyentes, un “Sistema de
Control y Gestién de Atencién de Piblico (SCGA)” cuya finalidad es mejorar
la administracién y gestién de la atencién masiva de piblico.

105i el tramite puede ser realizado por Internet, los funcionarios orientardn y asistirdn al
contribuyente para concretar su tramite en un Médulo de Autoatencién. Cuando el tramite
no pueda ser realizado en Internet, se derivard -al contribuyente- al Area de Atencién para
Tramites Generales o bien al drea que corresponda.
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Este sistema, mediante el registro de la llegada y el tipo de tramite a reali-
zar por el usuario, contribuyente o mandatario'!, permite generar un ntmero
de atencion, el cual es asignado de forma automatica a un puesto de trabajo
que se encuentre activo y desocupado, para asi iniciar el proceso de atencion.

Por medio del SCGA es posible monitorear, registrar y almacenar la infor-
macién del proceso de atencion, obteniendo indicadores de gestién, tales como:
el tiempo de espera y atencién de los usuarios, tipos de tramites realizados y
la cantidad de niimeros emitidos y atendidos, posibilitando ademaés el control
y administracién remota del sistema.

2.3. Delimitacion del modelo

La DRMSO se encuentra ubicada en la comuna de Providencia en Santiago-
Chile, consta de un edificio del cual los pisos 1° al 12° pertenecen al SII, con
un total de 6.000 m? aproximadamente.

La Plataforma de Atencién y Asistencia de Contribuyentes de la DRMSO
se encuentra circunscrita al piso N°2; en donde se realizan tramites de RIAC,
Timbraje y Timbraje Express (Tramites Generales o Front Office), junto con
los tramites realizados por fiscalizadores (Tramites Especificos o Back Office);
y al piso N°7 en donde se realizan solo tramites de Peticiones Administrativas.
Sin embargo, para efectos de este trabajo, sélo se considerard el funcionamiento
del servicio de atencién proveido en el 2° piso.

3. Herramienta de simulacién

Si bien la actual forma de operar del SIT ha permitido mejorar los pardme-
tros de atencion, no se ha considerado en el proceso de toma de decisiones
otros factores, tales como la aleatoriedad propia de los procesos de atencién y
la medicién del nivel de impacto que podria generar una decisién en el proceso
de atencion, por lo que se hace necesario revisar otras formas de planificar y
operar en las oficinas. Esta situacién condujo a evaluar la opcién de utilizar la
simulacién como herramienta para modelar el proceso de atenciéon de una ofi-
cina, la que permitiria analizar y evaluar distintas configuraciones de atencion
y de esta manera facilitar la toma de decisiones. Con este objetivo, se desa-
rrollé un modelo de simulacién, para lo cual se utilizé el software ProModel
[5].

En sistemas complejos en los cuales existen lineas de espera, y cuando por
la cantidad de variables no es practico utilizar métodos analiticos, el desarrollo

HPpersona que recibe la confianza de otra para actuar en su nombre.
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de modelos de simulacién [7, 3, 1, 2] se utiliza ampliamente como herramienta
en la toma de decisiones.

Para desarrollar modelos de simulacion se utiliza software especializado. Se
distinguen software de simulacién basada en eventos discretos (Discrete-Event)
y software de simulacién basada en agentes (Agent-Based). Los primeros estan
focalizados en los procesos y los segundos en las entidades [6].

ProModel utiliza simulacion basada en eventos discretos, la cual es la mas
comunmente utilizada en lineas de espera.

Otro tipo de técnica utilizada en la simulacién por eventos discretos, es
la simulacién dirigida por datos (Data - Driven), en la cual los modelos de
simulacién se generan automadticamente en base a datos operacionales. Las
ventajas son la flexibilidad y que no se requiere demasiada expertise durante
el proceso de modelamiento [4].

De la literatura consultada se extrae que en sectores industriales en los
cuales la gestion de lineas de espera es un factor que determina la competitivi-
dad, la simulacién es ampliamente utilizada. Por ejemplo bancos, call centers,
estaciones de servicio para automéviles, servicios de urgencia médica o el mo-
vimiento de camiones en obras de construcciéon. En estos casos los modelos
de simulacién dependen de los modelos de negocios especificos de cada sector.
En el caso del SII la simulacién se orienta al cumplimiento de sus objetivos
estratégicos asociados al cumplimiento tributario.

4. Metodologia

La metodologia utilizada consistié en la caracterizacién del proceso de
llegada y atencion de contribuyentes para luego crear un modelo de simulacién
del sistema de referencia.

4.1. Flujo de atencién

El flujo de atencién de un contribuyente o mandatario que ingresa al sis-

tema es el siguiente:

» Etapa 1: Entrada al sistema del contribuyente o mandatario.

= Etapa 2: Emisiéon de nimero de atencién en dispensador. En esta ins-
tancia se determina el orden de atencion del contribuyente o mandatario
y si la atencion del tramite se llevara a cabo en un moédulo de atencién
front office o back office.
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Una atencion seréd derivada a back office cuando el contribuyente man-
tenga situaciones pendientes con el SII.

Etapa 3: Ingreso de contribuyente o mandatario a sala de espera front
office si el dispensador derivo la atencién a front office o a sala de espera
back office, si el dispensador derivé la atencién a back office.

Etapa 4: Salida del contribuyente o mandatario desde sala de espera
front office e ingreso a un mddulo de atencion front office o salida del
contribuyente o mandatario desde sala de espera back office e ingreso a
un moédulo de atencién back office.

Etapa 5: Atencién de contribuyente o mandatario en un médulo front
office o en un médulo back office, segin corresponda.
Si la atencion es en front office y se determina que el tramite es complejo,
el contribuyente o mandatario es derivado a back office, con lo cual el
flujo de atencion continta de la siguiente manera:
- Ingreso de contribuyente o mandatario a sala de espera back office.
- Salida desde sala de espera back office.
- Atencion de contribuyente o mandatario en un médulo back office.

Etapa 6: Salida del sistema del contribuyente o mandatario y fin de
atencion.

Las etapas del flujo de atenciéon determinan dos estados para el contribu-

yente o mandatario:

1.

4.2.

Estado en espera: Cuando se encuentra esperando para emitir un niimero
de atencién o estd en alguna de las salas de espera.

. Estado en atencién: Cuando estd emitiendo un nimero de atencién o

esta siendo atendido en alguno de los médulos de atencion.

Caracterizacién de los procesos de llegada y atencion de
contribuyentes

Para construir el modelo de simulacién, fue necesario primero identificar

los elementos del sistema y los atributos que los caracterizan.
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4.2.1. Elementos del sistema

Los elementos de la Plataforma de Atencién y Asistencia de Contribuyentes
son:

- Entidades: contribuyentes o mandatarios que llegan a la unidad de aten-
cién a realizar tramites.

- Locaciones: médulos o puestos de trabajo destinados a la atencién y los
espacios destinados a espera.

En la Tabla 1 se describen cada de los elementos del sistema.

Elemento Tipo Descripcién

Contribuyente Entidad | Entidad que llega a la unidad de atencién a
realizar un tramite.

Mandatario Entidad | Entidad que llega a la unidad de atencién a
realizar un tramite en representacion de uno o
mas contribuyentes.

Dispensador de tickets de | Locacién | Locacién cuya funcién es determinar en forma
atencion automatica, mediante la emisién de un ntime-
ro de atencién, el orden de atencién y si la
atencion serd derivada a un médulo front offi-
ce 0 a un médulo back office. Se estimé en
base a datos reales de la DRMSO del periodo
enero-diciembre de 2013, que la probabilidad
que se derive una atencién a front office es de
un 97% y que se derive a back office de un
3 %.

Moédulo de atencién front | Locacion | Locacién de primera linea en la cual un fun-

office.  (Atencién para cionario realiza la atencién a contribuyentes o
tramites generales) mandatarios.

Moédulo de atencion back | Locacion | Locacién de segunda linea en la cual un fun-
office  (Atencién  para cionario fiscalizador realiza la atencién a con-
tramites especificos) tribuyentes o mandatarios.

Sala de espera Locacién | Locacién en la cual el contribuyente o man-

datario espera cuando no existen médulos de

atencién desocupados.

Tabla 1: Elementos del sistema

4.2.2. Atributos

Cada uno de los elementos descritos en la Tabla 1 tiene asociado atributos
que permiten determinar la dindmica del sistema.
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4.2.2.1. Atributos de las entidades
Los atributos que caracterizan a las entidades, contribuyentes o mandata-
rios, son:

= El tipo de tramite a realizar y

s El tiempo entre llegadas.

El tiempo entre llegadas es el tiempo que transcurre desde que llega un
contribuyente o mandatario al sistema, hasta que llega el siguiente contribu-
yente o mandatario al sistema. Este tiempo entre llegadas no es deterministico
sino que es una variable aleatoria continua, la cual puede ser descrita mediante
su funcién de densidad de probabilidad. En la Tabla 2 se caracteriza el proceso
de llegada de contribuyentes o mandatarios.

Elemento Tramite Tiempo entre llegadas  p-value
LogNormal (1.09 K-S test: 0.216
TA ’

RIAC 1.66) min A-D test: 0.2

Contribuyente 0y a6 K-S test: 7.22x10-2
Mandatario Pearson6 (1.43, 9.76,
Timbraje 2.55) min A-D test: 0.238
Express

Tabla 2: Proceso de llegada

Por otra parte, del 100 % de los contribuyentes o mandatarios que acuden
a la plataforma a realizar el tramite de Timbraje o Timbraje Express, se
estimé que existe una probabilidad de un 81 % que el tramite sea Timbraje y un
19 % de probabilidad que el tramite sea Timbraje Express. Se estimé ademés
que la probabilidad de que llegue un mandatario a realizar el tramite es de
un 41 % frente a un 59 % de que llegue un contribuyente. Estas probabilidades
fueron calculadas a partir de datos reales de la DRMSO del periodo enero-
diciembre 2013.

4.2.2.2. Atributos de las locaciones
Los atributos que las caracterizan son:

Cantidad.

Tramites que atiende.

Prioridad asignada.

Duracién de las pausas de descanso, durante las cuales la locacién no
esta disponible vy,
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= Tiempo de servicio o atencién.

El tiempo de servicio o atencién va a depender a su vez de los siguientes
factores:

= Tipo de tramite a realizar.

= Si el tramite es realizado por un contribuyente o mandatario. Esta dis-
tincién se debe a que cuando el tramite es realizado por un mandatario,
una misma atencién incluye a todos los contribuyentes que representa.

Por otra parte se debe considerar que existen atenciones perdidas, que se
generan cuando un contribuyente o mandatario abandona el sistema antes de
iniciar su tramite. En estos casos, el tiempo de servicio del médulo asignado
a la atencion del contribuyente o mandatario que abandoné el sistema es el
tiempo que utiliza el funcionario en esperar y/o realizar un rellamado. Este
tiempo esta configurado en 50 segundos en el SCGA, transcurrido este tiempo
el sistema procede a anular el turno automéaticamente.

En la Tabla 3 se muestra la probabilidad de una atencién perdida, en fun-
cién del tipo de tramite y del médulo asignado a la atencion del contribuyente
o mandatario. Dichas probabilidades se calcularon a partir de datos reales de
la DRMSO del periodo enero-diciembre 2013.

Tramlte/.A,rea Front Office  Back Office
de Atencién

RIAC 33%

Timbraje 23 % 22%
Timbraje Express 25%

Tabla 3: Probabilidad de ocurrencia de atencién perdida.

También existe una situacion particular en la cual un contribuyente o man-
datario es derivado desde un médulo de atencién front office hacia un médulo
de atencion back office. En estos casos el tiempo de servicio del médulo front
office es el tiempo que utiliza el funcionario en revisar los antecedentes del
contribuyente o mandatario que justifican realizar la derivacion, el cual fue
estimado a partir de los registros minimos y méximos.

Se estim6 que la probabilidad que un tramite sea derivado desde front office
a back office es un 5 %.Esta probabilidad fue calculada a partir de datos reales
de la DRMSO del periodo enero-diciembre 2013.

Al igual que el tiempo entre llegadas, el tiempo de servicio de una locacion
es una variable aleatoria continua que se representé por su funcién de densidad
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de probabilidad, salvo el tiempo que un contribuyente o mandatario utiliza en
obtener el niimero de atencion, el que conforme a lo observado y consultado a
los usuarios del sistema se estimé en 16 segundos. En la Tabla 4 se detalla el
proceso de atencién.

Con respecto a la duracién de la pausa de descanso, se estimo en 15 minutos
por locacién/jornada, tanto para los médulos front office como back office,
tomando como precaucién que se aplique en forma secuencial, de manera que
por médulo no existan dos locaciones en pausa simultdneamente.

Las funciones de densidad de probabilidad de los tiempos entre llegadas
y de los tiempos de servicio se estimaron utilizando el software STAT::FIT
[8]. Para la estimacién de los pardmetros de las funciones de densidad de pro-
babilidad el software utiliza el método Maximum likehood, y para testear la
bondad de ajuste a los datos, los métodos: Kolmogorov—Smirnov test y An-
derson—Darling test, cuyos p-value se indican en las Tablas 2 y 4). En estas
mismas tablas la columna “Grafico estimacién funcién densidad de probabi-
lidad” muestra en color rojo la curva ajustada de la funcién de densidad de
probabilidad y en color azul los datos reales.

De la funcion de distribucién de probabilidad de los tiempos entre llegadas
de contribuyentes o mandatarios que realizan tramites de RIAC, se calculé me-
diante el software STAT::FIT, que existe una probabilidad de un 75 % que el
tiempo entre llegadas sea menor o igual a 1,26 minutos. De igual forma se
calcul6 una probabilidad de 75 % de que el tiempo entre llegadas de contribu-
yentes o mandatarios que realizan tramites de Timbraje o Timbraje Express
sea menor o igual a 0,555 minutos. Esto implica que la frecuencia de llegada de
contribuyentes a realizar tramites de Timbraje y Timbraje Express es mayor
a la frecuencia de contribuyentes que llegan a la plataforma a realizar tramites
de RIAC.

De las funciones de densidad de probabilidad de los tiempos de servicio, se
puede inferir que cuando el tramite es timbraje realizado por un mandatario
existe un 50 % de probabilidad que el tiempo de servicio varie entre 3,23 y 8,55
minutos, con un rango intercuartil de 5,32 minutos (8,55 — 3,23). Por otra parte
para los trdmite atendidos en back office existe un 50 % de probabilidad que
el tiempo de servicio varie entre 5.63 y 20,2 minutos, con un rango intercuartil
de 14,57 minutos (20,2 — 5,63). De lo anterior se deduce, considerando que el
rango intercuartil es menor, que el tramite timbraje es mas estructurado que
los tramites atendidos en back office.
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4.2.3. Supuestos

Considerando que el desarrollo de este modelo de simulacién busca soportar
la toma de decisiones tacticas y estratégicas, como por ejemplo el disefio de
oficinas o las necesidades de capacitacién, la informacién para la estimacién
de las funciones de densidad de probabilidad, tanto de tiempos entre llegadas
como de tiempos de servicios, consideré6 como base la informacién del mes
de junio de 2013, por ser junio un mes sin contingencias y que representa el
promedio de un ano. Esto en consideracion de que el modelo viene a solucionar
las configuraciones base, sin considerar potenciales contingencias las cuales son
parte de la administracién de dia a dia de cada unidad del SII. Por la misma
razén tampoco se consideraron estacionalidades.

Por configuracién base se entiende la cantidad maxima de puestos de tra-
bajo factibles de disponer en una instalacién, dimensionamiento de espacios
de espera, especializacién de los funcionarios.

Otros supuestos son los siguientes:

= Se considera que no existen tiempos de desplazamiento desde el dispen-
sador a las correspondientes salas de espera.

= Se considera que el tiempo de desplazamiento desde la sala de espera a
los médulos de atencion es de 35 segundos. Para efectos de la simulacion
el tiempo de desplazamiento se contabiliza como tiempo en la sala de
espera.

En la Figura 2 se presenta el modelo que constituye el escenario base del
andlisis.

Funciones de densidad de probabilidad tiempas

Probabilidad atenciones perdidas

Tramite/madula Front Office Back Office
asignado a atencién
(336 |2%

. |26 |
[l I

119%)

[morale Bxpress e arson 6 (243, 9.76 @

Contribuyente (C) o mandatario {M)
€:58%

I: 41% N Salaespera
Front Office ‘ °157)
N FrontOffice CIEBN Backoffice
(FO} (B0)
v [Y
R RIAC 60 (3%)

T=Timbraje » Sala espera
TE = Timbraje Back Office

Express

v

(D}

Tramites FO (97%)

Funciones de densidad de probabilidad tiempos de Servicio

Pazrsan 6(139,795, [Weibull{1.12, 12.3)
4.4,

s loiogac 350
imbraje Pearson 6 (3.7, 5.09, 4.87)
Express

Figura 2: Modelo de simulacién
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4.3. Proceso de simulacion

En base al modelo de probabilidades y al flujo de atencién, se programo el
modelo de simulacién utilizando el software ProModel.
La simulacién se realizé conforme a las siguientes consideraciones:

= Tiempo de simulacion: Para cada réplica o corrida de simulacion se simu-
laron 7 horas. Sin embargo la entrada de entidades al sistema se restrin-
gié a las primeras 5 horas. Esto conforme a lo que sucede en la realidad
donde la atencién de la plataforma comienza a las 09:00 hr. y a las 14:00
hr. se cierra el acceso, de manera que no ingresen mas contribuyentes
o mandatarios a la plataforma. Los mdédulos contintian la atencion sélo
para los contribuyentes o mandatarios que en ese momento estan en el
sistema, ya sea en espera o en proceso de atencién. Con lo anterior la
atencion en la plataforma no deberia superar las 7 horas diarias.

» Cantidad de réplicas o corridas: 245, que corresponden al total de dias
héabiles durante ano 2013, de manera tal de disponer de una muestra
consistente con los objetivos del modelo que son las toma de decisiones
a mediano y largo plazo.

5. Resultado y validacion del modelo de simulacién

5.1. Resultados del modelo

A continuacion, se exponen los resultados obtenidos del proceso de simu-
lacion desarrollado, considerando el estudio de tres variables de interés:

1. Tiempo de Espera: Representa la sumatoria de los tiempos en que el
contribuyente/mandatario estd en estado en espera.

2. Tiempo en el Sistema: Representa el tiempo total que el contribuyen-
te/mandatario esta en el sistema, partiendo desde la emisién del niimero
de atencién hasta que abandona el sistema, considera por tanto el tiempo
de espera y el tiempo de atencién.

3. Tiempo de Espera Back Office: Representa el tiempo de espera particular
del contribuyente/mandatario en la locacién “Sala espera back office”.

En la Tabla 5 se observa para cada variable de interés, el promedio (), la
desviacién estdndar (o) y el nimero de observaciones (n), para la Direccién
Regional (dato real) y para la simulacién.
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Cabe senalar que para la variable “Tiempo de Espera”, el “n” representa
la cantidad de atenciones terminadas y perdidas. Por su parte para la variable
“Tiempo en el Sistema”, el “n” representa la cantidad de atenciones termi-

[{3e))

nadas y para la variable “Tiempo de Espera Back Office”, “n” representa la
cantidad de atenciones que fueron derivadas a un médulo de atencién back

office.

DRMS0 Simulacién
VARIABLE (Valor Real)
T o n T o n

Tiempo de Espera (min) | 26,99 | 24,81 | 233.043 | 29,09 | 28,35 | 243.716
Tiempo en el Sistema | 31,87 | 24,99 | 168.612 | 41,32 | 39,32 | 178.170
(min)
Tiempo de Espera Back | 16,90 | 14,59 | 16.880 | 13,00 | 16,66 | 16.750
Office (min)

Tabla 5: Resultados de variables de interés.

5.2. Validacion del modelo
5.2.1. Validacién analitica

Para hacer mas exacta la validacién del modelo de simulacién, se realizé una
interpolacion a la cantidad real de atenciones, del valor promedio simulado de
las variables de interés.

La interpolacion indicada se realizé mediante el siguiente procedimiento:

= Con la informacién de las 245 réplicas de la simulacién se grafico, pa-
ra cada variable de interés, el valor promedio de la variable versus la
cantidad diaria de atenciones.

» Utilizando la cantidad real de atenciones (n), segiin Tabla 5, en la Tabla
6 se calculd, dividiendo esta cantidad por 245, la cantidad promedio
diario real de atenciones para cada variable estudiada.

= Por ultimo, utilizando el grafico, se determiné el promedio interpolado
de la variable de interés, como el valor de la variable cuando la cantidad
de atenciones es igual al promedio diario real segin Tabla 6.

= Interpolacion de la variable “Tiempo de Espera”.

La Figura 3 representa el promedio de la variable “Tiempo de Espera”
versus cantidad diaria de atenciones. A partir de este grafico se interpold,
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VARIABLE ‘ Promedio diario real de atenciones (5z)
Tiempo de Espera 951,20
Tiempo en el Sistema 688,21
Tiempo de Espera Back Office 68,90

Tabla 6: Promedio diario de atenciones

a la cantidad promedio diario real de atenciones que es 951, el tiempo
promedio de espera, obteniéndose el siguiente valor:

Tiempo promedio de espera interpolado = 27,91 min

Ademas se calculé para la variable el error de la simulacién, medido como
la diferencia porcentual del tiempo de espera promedio interpolado de
acuerdo a la simulacién versus el tiempo promedio de espera real, el cual
es:

Error = 3,41 %

Tiempo promedio espera (min)

~
[l

IS
[S)

wow
SR

Interpofacion;
951;27,91

~
=1

-
“«

[
S)

Tiempo promedio espera (min)
~
v

0 200 400 600 800 1000 1200
Cantidad de atenciones

o w

Figura 3: Tiempo promedio de espera.

También se observa en la Figura 3 que a medida que se incrementa la
cantidad de atenciones el tiempo promedio de espera se incrementa y
que cuando la cantidad de atenciones supera las 900, que es aproxima-
damente la cantidad promedio real de atenciones, el tiempo promedio de
espera se incrementa de manera no lineal, lo cual indica que la capaci-
dad de atencién de la Direccién Regional no es suficiente para satisfacer
la demanda de atenciones, motivo por el cual los funcionarios deben
continuar atendiendo después del horario de cierre de la oficina.

= Interpolacién de la variable “Tiempo en el Sistema”.
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En forma analoga se realiza la interpolacion de la variable “Tiempo en
el Sistema”. En efecto, la Figura 4 representa el promedio de la variable
“Tiempo en el Sistema” versus cantidad diaria de atenciones.

Al interpolar el valor de la variable, al valor promedio real diario de
atenciones que es 688, se obtiene el siguiente resultado:
Tiempo promedio en el sistema interpolado = 39,29min

Para la variable el error de la simulacién, calculado como la diferen-
cia porcentual del tiempo promedio en el sistema interpolado segin la
simulacién versus el tiempo promedio en el sistema real, es:

Error = 23,29%

Tiempo promedio sistema (min)
60 |

50

40 n

30 Interpolacién;

688;39,29

20

10 —=

Tiempo promedio sistema (min)

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Cantidad de atenciones

Figura 4: Tiempo promedio en el sistema.

= Interpolacién de la variable “Tiempo Espera Back Office”.

Al interpolar el valor de la variable, al valor promedio real diario de
atenciones que es 69, se obtiene el siguiente resultado:

Tiempo promedio espera back of fice interpolado = 16, 80min
El error de la simulacién para la variable, calculado como la diferencia

porcentual del tiempo promedio de espera back office interpolado segin
la simulacién versus el tiempo promedio de espera back office real, es:

Error =0,61%
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Tiempo promedio espera Back Office (min)
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Interpolacion;
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Figura 5: Tiempo promedio espera back office.

Por lo tanto, es posible concluir que el modelo de simulacién constituye
una buena aproximacién a la realidad para los tiempos de espera, que permite
evaluar y analizar potenciales escenarios de configuracién de locaciones. El
error en la simulacion de tiempo en el sistema se puede explicar por los érdenes
de magnitud de 1072, de los p-value obtenidos en la estimacién de las funciones
de densidad de probabilidad de los tiempos de servicio de timbraje, el cual es
el tramite con mayor demanda. La Tabla 7 resume la validacién del modelo.

VARIABLE Valor Real (z ) Valor Simulacién  Error
(interpolado)(Z )

Tiempo de Espera (min) 26,99 27,91 3,41%

Tiempo en el Sistema (min) 31,87 39,29 23,29 %

Tiempo de Espera Back Office 16,90 16,80 0,61 %

(min)

Tabla 7: Resultados validacion modelo.

5.2.2. Validacién segun variables y parametros de negocio

Como se senalé anteriormente, el modelo provee una buena aproximaciéon
en dos de las tres variables de interés estudiadas, Sin embargo la variable
“tiempo en el sistema” presenta un error de un 23,29 %. Esta diferencia se
podria explicar por las siguientes variables de negocio:

» Tipo de atenciones: Los tramites se pueden clasificar segtin su estruc-
turacién, existiendo tramites mas estructurados que otros. Los tramites
de mayor estructuracién son los tramites de front office, donde los trami-
tes de timbraje son més estructurados que los tramites de RIAC. Por
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otra parte los tramites menos estructurados son los tramites que se rea-
lizan en el back office, que son revisiones especificas efectuadas por un
fiscalizador, y en que la gama de elementos a revisar es amplia. Lo an-
terior trae como consecuencia una alta variabilidad en los tiempos de

servicio en estas locaciones, afectando las estimaciones asociadas.

= Cantidad de atenciones: El modelo considerd para la estimacién de
los tiempos entre llegadas un mes promedio, como lo fue junio del 2013,
Sin embargo existen meses con situaciones especiales, como abril, que
es el mes de la “Operacién Renta”, el cual se caracteriza porque llega
una mayor cantidad de contribuyentes a la oficinas del SII, sobre todo,

a efectuar consultas.

= Parametros anualizados:Se utilizaron parametros en el modelo anua-
lizados, como por ejemplo, relacién mandatarios/contribuyentes, por-
centaje de nimeros perdidos y porcentaje de tramites en “back office”.
Esto podria generar ciertas diferencias en el modelo al combinar estos
parametros con los tiempos de llegada y de atencion de un mes “prome-

dio”, explicados en el punto anterior.

6. Evaluacion de escenarios

A continuacién, luego de validar el modelo de simulacién, se procedié a ge-
nerar distintos escenarios de mejoramiento del proceso de atencién, de manera
de evaluarlos utilizando simulacién.

La generaciéon de los escenarios de simulacién se enfocé en el aumento
de la cantidad de locaciones que dan prioridad a la atencién de Timbraje,
considerando que la frecuencia en la llegada de contribuyentes/mandatarios
que vienen a realizar tramites de Timbraje/Timbraje Express es mayor a la
frecuencia en la llegada de contribuyentes/mandatarios que vienen a realizar
tramites de RIAC.

La configuracion de los escenarios consideré como restriccion el espacio
fisico disponible para atencion de contribuyentes con lo cual la cantidad total
de locaciones se mantuvo constante.

De acuerdo a lo anterior, en la Tabla 8 se establecen las distintas configu-
raciones para evaluacion, partiendo del escenario de control o base.

Con estas configuraciones se procedié a ejecutar nuevamente el modelo de
simulacién.
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LOCACIONES
Escenario Total
Locaciones Front Office Locaciones
Back

Locaciones Locaciones

Timbraje Timbraje Locaciones O‘ﬁce

/RIAC /RIAC Timbraje

(prioridad (prioridad Express

Timbraje) RIAC)
Base 9 7 3 3 22
1 10 7 2 3 22
2 11 5 3 3 22
3 11 6 2 3 22

Tabla 8: Configuracién de escenarios
Para potenciar la evaluacion de escenarios se agregaron al andlisis las si-
guientes variables:

1. Tiempo total atencion: Tiempo total utilizado para completar la aten-
cioén, con tope de 7 horas diarias que es el tiempo de simulacién.

2. Cantidad de atenciones: Cantidad total de atenciones en el horizonte de
simulacion de 245 dias.

3. Porcentaje ocupacion locaciones: Tiempo efectivo en que una locacién
es utilizada respecto al tiempo disponible para atencion.

En las Tablas 9 y 10, se observan las variables que se utilizaran para la
evaluacién de cada uno de los escenarios.

Escenario
VARIABLE Base 1 5 3
Tiempo promedio de espera (min) 29,09 21,65 26,01 21,49
Tiempo promedio en el sistema (min) 41,32 33,71 37,06 33,10
Tiempo promedio de espera back office (min) 13,00 15,09 14,34 15,38
Tiempo total atencién (hora) 1.611 1.564 1.610 1.579
Cantidad de atenciones 243.716  244.085 242.833 243.912

Tabla 9: Desempeinio del sistema para los distintos escenarios.

| 129



R. CArprIO, J. VILCHEZ
P. DUHALDE

MODELO DE SIMULACION APLICADO A PROCESOS DE ATENCION

PRESENCIAL DE CONTRIBUYENTES EN LA DRMO DEL SII

. Escenario
LOCACION Base 1 5 3
Front Office 7424% 76,49% 74,26% 76,43 %
Back Office 66,06% 69,12% 66,50% 67,96 %
% Promedio ponderado de ocupacién 73,13% 75,48% 73,20% 75,28%

Tabla 10: Porcentaje ocupacién de locaciones.

Como se aprecia en las Tablas 9 y 10, no existe ninguna configuracién que
tenga el mejor resultado para todos los conceptos medidos. De esta forma, la
configuracién a seleccionar dependera del criterio que se plantee.

Para efectuar un andlisis que permita establecer cual es la mejor alternativa
de configuracidn, se establecieron cuatro medidas de desempenio de la eficiencia
y calidad del proceso de atencién, las cuales son:

= Servicio: Se asocia a la variable “Tiempo promedio de espera”.
= Cobertura: Se asocia a la variable “Cantidad de atenciones”.
s Costo: Se asocia a la variable “Tiempo de atencién”.

= Riesgo de operacion: Se asocia a la variable “Porcentaje promedio
ponderado de ocupacién”. Se considera que a medida que se incrementa
el nivel de ocupacion de las locaciones se incrementa el riesgo que el
sistema se vea afectado, en los tiempos de espera, ante un aumento

marginal en la demanda de atenciones.

La Tabla 11 resume para cada escenarios de evaluacién los valores de cada
una de las medidas de desempeno definidas y las variable asociadas.

VARIABLE II\D/Ieesciliz; :ffo Escenario

Base 1 2 3
Tiempo promedio espera (min)  Servicio 29,09 21,65 26,01 21,49
Cantidad de atenciones Cobertura 243.716 244.085 242.833 243.912
Tiempo de atencién (horas) Costo 1.611 1.564 1.610 1.579
% Promedio ponderado ocupa- ~ Riesgo 73,13 75,48 73,20 75,28

cién

Tabla 11: Porcentaje ocupacién de locaciones.

En la Tabla 12, se visualiza el valor correspondiente al mejor desempeno
y al escenario y concepto asociado. Como se observa, sélo el escenario N°2 no
cuenta con el mejor valor en alguna de las medidas de desempeno analizadas.
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También se observa que el escenario N°1 cuenta con el mejor valor en dos de
las cuatro medidas de desempeno. Mediante una simple inspeccién se podria
concluir que el mejor escenario seria el N°1. No obstante, esto va a depender
de la ponderacién que tengan las medidas de desempeno en la estrategia que
se defina y de la magnitud de las diferencias entre cada medida de desempeno.

MEDIDAS DE DESEMPENO

Escenario
Servicio Cobertura  Costo Riesgo

Tiempo

Variable promedio Cantidad Tiempo de %promedio

] de atencio- atencién ponderado
asociada espera ..
) nes (horas) ocupacién
(min)
Valor 21,49 9244.085 1.564 73.13
asociado
Base X
1 X X
2
3 X

Tabla 12: Mejores desempenos y escenario asociado

Para este caso en particular, la estrategia a seguir estara enfocada en “Ser-
vicio” y en “Cobertura”.
De esta forma, se definieron los siguientes factores de ponderacién para la

funcién objetivo:

Servicio = 40 %

Cobertura = 40 %

Costo = 10%

Riesgo de operacién =10 %

Para identificar que configuracién de locaciones es mejor, dado los facto-
res antes indicados, se normalizard para cada alternativa de configuracién los
valores de las medidas de desempenos, de manera tal que den cuenta de un
puntaje estandar tnico.

Luego, escalando entre [0-100] para cada medida de desempeno, es decir,
asignando el valor 100 a la mejor alternativa, se tiene:

Por lo tanto, la mejor alternativa para estos criterios, corresponde al esce-
nario N° 3. Lo anterior, dado que es el escenario que presenta el mayor puntaje.
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; Escenario (valor normalizado)
VARIABLE Medida de
Desempeno Base 1 2 3
Tq di
1empo promeato Servicio 7387 9926 82,62 100
espera
tidad d
Cantidad de Cobertura 9985 100 9949  99.93
atenciones
Tiempo de atencion Costo 97,08 100 97,14 99,05
i
% promedio Riesgo 100 96,89  99.90 97,14
ponderado ocupacion
Puntaje Ponderado Final 91,81 99,16 94,28 99,31

Tabla 13: Comparacién de resultados normalizados por medida de desempertio.

No obstante, se podria decir que entre la configuraciéon N° 1 y la N°3, practi-

camente no existirian diferencias significativas, por lo que la decisién podria

moverse entre estos dos escenarios.

También se observa que todas las configuraciones analizadas, mejoran la

situacién actual, lo que representa una real oportunidad para generar un in-

cremento en la performance del proceso de atencién.

7. Conclusiones

Con la utilizacién de técnicas y herramientas de simulacién en el modela-
miento del proceso de atencion de contribuyentes, se es factible generar
un modelo, que puede predecir el comportamiento del sistema en un
periodo de tiempo.

El modelo de simulacion desarrollado permite analizar y evaluar el com-
portamiento de variables y medidas de desempeno ante distintos esce-
narios de atencién, de manera que dada una estrategia de atencién se
pueda seleccionar la configuracién méas conveniente.

La utilizaciéon de herramientas de simulacién en la evaluacién de escena-
rios, reduce los riesgos asociados con la implementaciéon de nuevas con-
figuraciones de atencién. Mediante esta metodologia, se pueden conocer
de manera previa estimaciones de las medidas de desempeno.

Uno de los supuestos importantes utilizados en el desarrollo del modelo
fue la utilizacién de informacién de un mes con operaciones “promedio”,
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como es el mes de junio, en el cual la afluencia de ptublico no se ve
afectada por situaciones extraordinarias, como lo es la operacion renta
en el mes de abril. Esto debido a que el modelo busca ser de utilidad
en la simulacién de configuraciones base asociadas a decisiones de tipo
tactico y estratégico, en las cuales no se consideran las contingencias del
dia a dia.

= De la evaluacion de escenarios realizada, se observa que el proceso actual
de atencion es perfectible, al encontrarse una brecha de mejoramiento en
el desempeno. Esto, sin necesidad de aumentar la cantidad de locaciones
y por ende efectuar inversiones que impliquen un incremento de costos.

= Al observar los porcentajes de ocupacién que se obtienen de la simula-
cién, se infiere que se estd ante un escenario de riesgo. Esto se traduce
en que, ante un evento inesperado, (por ejemplo, la falta de personal en
algin momento de la jornada) se apreciaria un aumento considerable en
los tiempos de espera para los contribuyentes, afectando de esta manera
la calidad del servicio. Luego, es importante evaluar la incorporacién de
nuevas locaciones de atencién que permitan contar con holguras.

= Para poner en practica el modelo de simulacién en la plataforma de aten-
cién de la DRMSO es recomendable comenzar con la implementacién de
configuraciones que no requieran incurrir en inversiones o costos adicio-
nales, tales como las que se evaluaron en este documento, es decir, sobre
la base de la infraestructura actual. De esta manera es simple volver
atras si es necesario.

= En la implementaciéon del modelo se debera tener en cuenta variables
de negocio, tales como los tipos de atencion en relacién al grado de
estructuracién que tengan e incrementos en la cantidad de atenciones
producto de situaciones puntuales asociadas a las obligaciones de los
contribuyentes.

= Por otra parte, el modelo tiene gran potencial en la evaluacion de la
creacion de nuevas Direcciones Regionales, cambios de edificios en las
oficinas actuales, fusién o divisién de Direcciones Regionales, aumento o
disminucion de dotacion en determinados tramites, entre otros. También
se visualiza potencial de la herramienta de simulaciéon en la definicion
y evaluacién de factibilidad de metas institucionales relacionadas con
la atencién de contribuyentes, como por ejemplo tiempos maximos de

espera.
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