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Optimizacion Bayesiana de modelos de machine learning para mejorar la
prediccion de clientes e-learning

Bayesian optimization of machine learning models to improve e-learning
customer prediction

Resumen

La puntuacién de clientes potenciales desempefa un papel crucial en el marketing al evaluar el
nivel de interés y compromiso de posibles clientes. Las técnicas de aprendizaje automatico
ofrecen un medio para automatizar los procesos de puntuacidon de clientes potenciales,
permitiendo a los profesionales del marketing priorizar sus esfuerzos y asignar recursos de
manera efectiva. Sin embargo, el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico
depende en gran medida de la configuracién de sus hiperparametros. Los métodos de
optimizacidn tradicionales pueden ser ineficientes y no lograr explorar eficazmente el espacio
de hiperparametros de alta dimensionalidad. En este estudio, proponemos un enfoque
novedoso que utiliza la optimizacién bayesiana de hiperparametros para mejorar la prediccién
de conversién de clientes en el ambito del e-learning. Al aprovechar las estadisticas bayesianas
y un modelo probabilistico, nuestro método explora eficientemente el espacio de
hiperparametros para identificar configuraciones éptimas que maximizan el rendimiento del
modelo. Consideramos los algoritmos de aprendizaje automadtico Extreme Gradient Boosting,
Support Vector Machine, Random Forest, Logistic Regression y Decision Tree, y comparamos los
algoritmos optimizados con sus versiones base en términos de precisién, sensibilidad,
puntuacién F1 y el area bajo la curva caracteristica de operacién del receptor (AUC). Los
resultados demostraron que los algoritmos optimizados superaron consistentemente a sus
versiones base. Nuestra investigaciéon destaca la importancia de la optimizacion de
hiperparametros para lograr un rendimiento 6ptimo del modelo de aprendizaje automatico y
proporciona informacién valiosa para los profesionales del marketing en la industria del e-
learning. Al aprovechar los algoritmos optimizados, las organizaciones pueden tomar decisiones
basadas en datos, maximizar las tasas de conversidn y optimizar las estrategias de marketing.

Palabras clave: puntuacion de clientes potenciales, e-learning, optimizacion bayesiana.

Abstract

Lead scoring plays a crucial role in marketing by evaluating the level of interest and commitment
of potential customers. Machine learning techniques offer a means to automate lead scoring
processes, enabling marketers to prioritize their efforts and allocate resources effectively.
However, the performance of machine learning models heavily relies on the configuration of
their hyperparameters. Traditional optimization methods can be inefficient and fail to navigate
the high-dimensional hyperparameter space effectively. In this study, we propose a novel
approach using Bayesian hyperparameter optimization to enhance customer conversion
prediction in the e-learning domain. By leveraging Bayesian statistics and a probabilistic model,
our method efficiently explores the hyperparameter space to identify optimal configurations
that maximize model performance. We considered the machine learning algorithms Extreme
Gradient Boosting, Support Vector Machine, Random Forest, Logistic Regression, and Decision
Tree, and compared the optimized algorithms against their base versions in terms of accuracy,
precision, recall, F1 score, and the area under the receiver operating characteristic curve (AUC).
The results demonstrated that the optimized algorithms consistently outperformed their base



versions. Our research highlights the importance of hyperparameter optimization in achieving
optimal machine learning model performance and provides valuable insights for marketers in
the e-learning industry. By leveraging the optimized algorithms, organizations can make data-
driven decisions, maximize conversion rates, and optimize marketing strategies.

Keywords: lead scoring, e-learning, Bayesian optimization



Introduccion

Lead scoring es una practica importante en el marketing, ya que consiste en evaluar el nivel de
interés y compromiso de los clientes potencialesl. Durante su desarrollo se analiza el
comportamiento en el sitio web, la interaccidn por correo electrdnico, y la actividad en las redes
sociales de los interesados para asignar una puntuacion basada en la probabilidad de
conversion?. El analisis de los datos y la identificacidon de los interesados més prometedores
puede ser automatizado con aprendizaje automatico®. De este modo, los responsables de
marketing pueden priorizar sus esfuerzos y asignar recursos de forma mas eficaz. Por lo cual se
optimizarian las campafias de marketing, que resultarian en un mayor compromiso y conversion
de los clientes potenciales®.

Por otra parte, la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico son herramientas eficaces
para la optimizacién de los procesos internos de una organizaciéon®. La toma de decisiones
impulsada por datos, basada en inteligencia artificial (Al) o aprendizaje automatico (ML), ofrece
una mejor adaptabilidad al mercado altamente fluido, acelerando y mejorando la calidad de las
decisiones®. Estos beneficios surgen a partir de que el proceso de decision utiliza algoritmos de
aprendizaje automatico que realizan la extraccidon de informacion de grandes cantidades de
datos’. Esta informacién puede impulsar y soportar la toma de una decisién de marketing®.

Entre los factores que influyen el desempeno de un modelo de aprendizaje automatico,
tenemos la calidad de los datos, pero también la configuraciéon de sus pardmetros>!°. La
optimizacién de los parametros se realiza para que los algoritmos logren un desempefio
dptimot!y consiste en encontrar la mejor configuracion de forma automética®?. Para aplicar esta
técnica, primero se debe definir los parametros que se combinaran con el fin de encontrar la
mejor configuracién. Después, se prueba cada una de estas, y se selecciona la que mejor
funciona, a esta técnica se le llama GridSearch y requiere un alto costo computacional®. Una
alternativa similar pero mds eficiente es RandomSearch que no prueba todas las combinaciones
sino un numero determinado de combinaciones aleatorias!*. Otro enfoque novedoso que ha
demostrado un rendimiento superior a los métodos anteriores es la optimizacién bayesiana®>®
que puede optimizar funciones costosas con gran precisiéon en poco tiempo'”-*8,

Entretanto, una inadecuada optimizacién de hiperpardmetros puede impactar de forma
significativas al desarrollo de modelos de aprendizaje automatico®!%?°, Los métodos
tradicionales de optimizacidén de hiperparametros pueden ser altamente ineficientes y consumir
mucho tiempo!??1, Ademds, cominmente fallan en encontrar la configuracion dptima de debido
a su incapacidad de navegar el espacio de hiperpardmetros de alta dimensién®. Otro factor que
podria perjudicar el entrenamiento de algoritmos de ML es el empleo de no expertos, ya que se
requiere un amplio conocimiento para ajustar con éxito los modelos’. Esto resulta en una
pérdida de tiempo y recursos computacionales, asi como una configuracion inadecuada, que
podria dar lugar a un bajo rendimiento del modelo??. Por otro lado, utilizar métodos mas
eficientes para encontrar la mejor configuracidon de hiperparametros aportaria a alcanzar el
mejor rendimiento de los modelos.

Optimizar los hiperpardmetros es fundamental para lograr un rendimiento éptimo de
modelos de aprendizaje automatico. Sin embargo, el ajuste manual es a menudo poco préctico
debido al gran espacio de parametros. En este articulo, proponemos un enfoque novedoso para
el ajuste de hiperparametros utilizando la optimizacién bayesiana para mejorar la perdicién de
la conversién de los clientes de e-learning. Este enfoque utiliza la estadistica bayesiana y un
modelo probabilistico para explorar eficientemente el espacio de hiperpardmetros y encontrar
los ajustes 6ptimos que logren el mejor rendimiento del algoritmo de aprendizaje automatico?.



Ademas, puede reducir la incertidumbre en el proceso de decision de clasificacién de clientes
potenciales. Las contribuciones especificas se detallan a continuacién:

* La optimizacion bayesiana de los hiperparametros puede mejorar el rendimiento de los
modelos de prediccién de conversidn de clientes de e-learning en comparacién con el uso
de los valores predeterminados de los hiperparametros.

* La evaluacion del algoritmo optimizado que mejor reduzca la incertidumbre en el proceso
de decisidon de clasificacién de clientes potenciales es comparada a otros algoritmos
similares.

Fundamento tedrico

Enfoque bayesiano

La estadistica bayesiana es un enfoque probabilistico que utiliza el teorema de Bayes para
actualizar nuestras creencias sobre la probabilidad de un suceso a partir de nuevas pruebas?. El
teorema de Bayes establece que la probabilidad de una hipdtesis (H) dados los datos (D) es
proporcional al producto de la probabilidad a priori de la hipétesis (P(H)) y la probabilidad de
los datos dada la hipotesis (P(D|H)), dividido por la probabilidad de los datos (P(D)). En otras
palabras, podemos decir que la inferencia bayesiana deriva la probabilidad posterior a partir de
una combinacién de una probabilidad previa y una funcion de verosimilitud derivada de un
modelo estadistico para los datos observados. Matematicamente, esto se puede escribir como:

P(H|D) = P(D|H) x P(H) / P(D).

Optimizacién bayesiana

La optimizacién bayesiana es una estrategia de disefio secuencial que se utiliza para optimizar
funciones costosas de caja negra®. Se basa en la construccién de un modelo de probabilidad
para la funcidn objetivo, el cual se actualiza a medida que se evalla la funcion. A partir de este
modelo, se utiliza una funcién de adquisicidon para seleccionar la préoxima configuracién de
entrada que tenga la mayor probabilidad de mejorar la mejor configuracién actual. De esta
manera, se evita explorar valores de entrada ineficaces, y se evalian Unicamente los valores de
entrada mas prometedores para la funcién objetivo. Este proceso se repite hasta encontrar la
solucién éptima o hasta alcanzar el limite de evaluaciones. Por lo tanto, la optimizacién
bayesiana representa un método poderoso y eficiente para la optimizacidn de hiperparametros
de funciones de alto costo, como la optimizacion de hiperparametros de un modelo de
aprendizaje automatico?®.

Tree-Structured Parzen Estimator (TPE)

Tree-Structured Parzen Estimator (TPE) es un algoritmo de optimizacion bayesiana que se utiliza
para construir el modelo de probabilidad®’. TPE utiliza una distribucién de densidad para
modelar la probabilidad de que una configuracion de hiperpardmetros sea la dptima. La
distribucidn se divide en dos partes, una que modela la probabilidad de que una configuracion
sea mejor que la actual mejor configuracion, y otra que modela la probabilidad de que una
configuracién sea peor®3. El algoritmo utiliza esta distribucién para guiar la busqueda de manera
mas efectiva.



Técnicas de aprendizaje automatico
Este estudio aplicara algoritmos de aprendizaje automadtico para predecir si los usuarios de

una plataforma e-learning se convertiran en clientes. A continuacidn, se explican brevemente
los cinco algoritmos de aprendizaje automatico que serdn utilizados:

Arbol de decisién (DT): Un arbol de decisién es un modelo en forma de &rbol en el que
cada nodo representa una caracteristica, cada rama representa una regla de decision
basada en esa caracteristica y cada hoja representa una prediccion?®.

Bosque aleatorio (RF): Un bosque aleatorio es un conjunto de arboles de decision, donde
cada arbol se construye sobre un subconjunto aleatorio de las caracteristicas, y la salida
es la moda de las predicciones individuales del arbol?°.

Regresion logistica (LR): La regresion logistica es un modelo lineal de clasificacion binaria
que utiliza la funcion logistica para asignar la combinacién lineal de caracteristicas a una
probabilidad®®.

Mdquina de vectores soporte (SVM): Una SVM es un modelo lineal o no lineal que
encuentra un hiperplano que separa al maximo las clases, basandose en los vectores de
soporte®!,

Extreme Gradient Boosting (XGB): XGB es un algoritmo de refuerzo que combina multiples
arboles de decisidon débiles para crear un modelo fuerte, utilizando técnicas de refuerzo
de gradiente y regularizacién para mejorar el rendimiento®?.

Propuesta

La metodologia propuesta en este articulo se presenta en la Figura 1y se explican sus detalles
en las siguientes subsecciones.
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Figure 1. Estructura del procedimiento de optimizacién bayesiana propuesto en este articulo.

Comprension de los datos

Descripcion del conjunto de datos

Se utilizo el conjunto de datos libre “Lead Scoring X Online Education” que cuenta con 9240
registros y 37 columnas para la aplicacién y para mostrar la utilidad de nuestra la propuesta®3.
Este contiene datos demograficos y sobre la conducta de los usuarios de una pagina web de e-
learning. Los datos se prestan para realizar una clasificacion binaria de los clientes que se dividen
en convertidos y no convertidos. Las clases presentan un desequilibrio leve teniendo la clase
minoritaria un 38% del conjunto de datos. En la Tabla 1 se describen las variables del conjunto
de datos.

Estos datos también fueron empleados por otros autores que tenia el objetivo de
demostrar los beneficios de usar algoritmos de aprendizaje automatico en la automatizacion
del proceso de puntuacion para nuevos clientes potenciales con la implementacién de
modelos predictivos®*. Aunque ambos estudios comparten el objetivo de mejorar la
puntuacién predictiva de clientes potenciales, difieren en cémo utilizan los datos. En nuestro
estudio, utilizamos la optimizacidn bayesiana para ajustar los hiperpardmetros de los modelos
de aprendizaje automatico y asi mejorar la precisidn predictiva. Por otro lado, el otro estudio
utiliza modelos predictivos para automatizar el proceso de puntuacion para nuevos clientes
potenciales, sin enfocarse especificamente en la optimizacidn de hiperparametros.
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Dataset preparation

Antes del entrenamiento de los modelos de ML, se realizd la preparacion de los datos. Primero,
se filtraron las columnas que no brinden informacién relevante o que puedan perjudicar el
entrenamiento del modelo. Segundo, se remplazaron los valores nulos de las variables
categoricas utilizando la moda y la media para las variables numéricas. Tercero, se eliminaron
los datos andmalos o ruidosos. Y finalmente, se codificaron las variables categéricas y se
guardaron para su uso posterior.

Bayesian Optimization for each algorithm

Para optimizar los hiperparametros de los cinco algoritmos de aprendizaje automatico, estos
son, logistic regression, decision tree, random forest, support vector machine y extreme
gradient boosting se propone la aplicacidn de la optimizacidn bayesiana. El objetivo es encontrar
la configuracidn de hiperparametros que mejoren el rendimiento de los modelos y determinar
cual algoritmo optimizado del grupo predice mejor segun las métricas de rendimiento. El
método de aplicacién de esta técnica de optimizacién comienza con la preparacion de los datos
y el posterior uso de estos en el entrenamiento y evaluacion de los modelos con los
hiperpardmetros por defecto para determinar las métricas base que se buscara optimizar. Se
utilizard el mismo entorno para la ejecucion de la optimizacién bayesiana de cada algoritmo.
Este entorno cuenta con los recursos memoria y procesamiento necesarios para realizar la tarea.
La computadora utilizada para obtener los resultados cuenta con las siguientes caracteristicas:
procesador Intel Core i7-9750H 2.60Ghz, memoria RAM de 16GB, tarjeta grafica Nvidia GeForce
GTX 1650, almacenamiento SSD de 256GB. Para realizar la optimizacién primero se definird un
espacio de hiperparametros y una funcién objetivo para evaluar calidad del modelo con cierta
configuracion de hiperparametros en la prediccién de clientes potenciales. La funcion objetivo
se plantea como el promedio del drea bajo la curva caracteristica operativa del receptor (ROC)
del modelo, calculada mediante validacion cruzada de plegado estratificado de tres grupos.
Después, se utiliza la optimizacion bayesiana para mejorar la funcién objetivo en el espacio de
hiperparametros definido. Se emplea TPE como funcidén sustituta para modelar la funcién
objetivo.

La Tabla 2 muestra los espacios de hiperpardmetros en los cuales el algoritmo de
optimizacidn bayesiana buscé la configuracidn éptima para cada uno de los algoritmos. Los
mejores hiperparametros encontrados por la optimizacién bayesiana serdn configurados en los
modelos base que seran nuevamente entrenados y evaluados para generar las nuevas métricas
de rendimiento. Se utiliza una validacién cruzada con plegado estratificado de 3 grupos para
evaluar tanto los modelos base como los modelos optimizados, y asi comparar sus métricas. El
método propuesto esta plasmado en la Figura 1.



Modelo | Hiperparametro Espacio

RF criterion gini or entropy
RF max_depth 10:200

RF max_features sqrt or log2
RF min_samples_leaf | 1:10

RF n_estimators 200:1000

LR C 0.05:3

LR fit_intercept True or False
LR max_iter 5:1000

LR solver newton-cg, Ibfgs, liblinear, sag, saga
LR tol 1e-05:0.0001
LR warm_start True or False
DT max_depth 10:150

DT max_leaf_nodes 10:100

DT min_samples_leaf | 1:10

SVM C 0.01:1000
SVM gamma 0.0001:0.1
XGB colsample_bytree | 0.1:1

XGB gamma 0.1:1.3

XGB learning_rate 0.01:0.5

XGB max_depth 1:20

XGB min_child_weight | 1:10

XGB n_estimators 100:1000
XGB subsample 0.5:1

Table 2. Espacios de hiperparametros de los modelos de ML utilizados para la Optimizacion

Performance Metrics
La evaluacién del rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico en una tarea de
clasificaciéon binaria, utilizando un conjunto de datos con un ligero desequilibrio de clases,

Bayesiana.

implicard la aplicacién de las siguientes métricas de evaluacion.

La métrica accuracy cuantifica el porcentaje general de predicciones correctas y se calcula
sumando el nimero de verdaderos positivos y verdaderos negativos, y dividiéndolo por la suma
de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos negativos y falsos positivos, y puede

expresarse como:

TN +TP

Accuracy =

TN+ FP+TP+FN




Precision cuantifica la proporcién de verdaderos positivos en los resultados predichos y se
calcula dividiendo el nimero de verdaderos positivos entre la suma de verdaderos positivos y
falsos positivos, y puede expresarse como:

TP
TP+ FP
Recall evaluta la proporcidn de verdaderos positivos correctamente identificados entre todos los
verdaderos positivos reales y se calcula dividiendo el nimero de verdaderos positivos entre la
suma de verdaderos positivos y falsos negativos, y puede expresarse como:

TP
TP +FN

F1 score es una métrica compuesta que combina el accuracy y el recall. Se calcula multiplicando

Precision =

Recall =

dos por el producto de la precisidn y la exhaustividad, dividido por la suma de la precisidn y la
exhaustividad, y puede expresarse como:

Precision X Recall

F1S8 =2X
core Precision + Recall

El AUC (Area bajo la Curva ROC) cuantifica el rendimiento general de las predicciones de un
modelo, independientemente del umbral de clasificacidn. Se calcula mediante el cdlculo del area
bajo la curva ROC. La curva ROC se genera trazando la tasa de verdaderos positivos (TPR) frente
a la tasa de falsos positivos (FPR) en varios umbrales de clasificacidn, con

TPR = i

" TP+ FN
y
FPR = N

" TN + FP
Resultados

En el experimento realizado en este estudio, se utilizé el algoritmo de optimizacién bayesiana
para encontrar la mejor configuracién de hiperparametros de los algoritmos de machine
learning RF, LR, DT, SVM y XGBoost. El algoritmo se configuré para realizar 100 evaluaciones, en
las cuales se empled una funcidn de adquisicién para identificar la configuracion de
hiperpardmetros que maximizara la funcién objetivo. La funcién objetivo se evalué calculando
el promedio de tres métricas de AUC obtenidas a partir de la validacidn cruzada estratificada de
tres partes de cada modelo de aprendizaje automatico. La validacién cruzada estratificada se
realizé utilizando todo el conjunto de datos preparado. El algoritmo de optimizacion bayesiana
se aplicd a cada modelo con una configuracién de 100 evaluaciones de la funcién objetivo. Los
hiperpardmetros que se optimizaron para cada modelo, junto con el espacio de busqueda, el
valor predeterminado y el mejor valor encontrado para cada hiperparametro, se describen en
la Tabla 3



Modelo | Hiperparametro Espacio Por Mejor
defecto

RF criterion gini or entropy gini entropy
RF max_depth 10:200 None 25
RF max_features sqrt or log2 sqrt sqrt
RF min_samples_leaf 1:10 1 2
RF n_estimators 200:1000 100 334
LR C 0.05:3 1.0 0.8741513220219679
LR fit_intercept True or False True False
LR max_iter 5:1000 100 903
LR solver newton-cg, Ibfgs, | lbfgs newton-cg

liblinear, sag,

saga
LR tol 1e-05:0.0001 0.0001 4.8035890572906094e-05
LR warm_start True or False False True
DT max_depth 10:150 None 146
DT max_leaf_nodes 10:100 None 75
DT min_samples_leaf 1:10 1.0 6
SVM C 0.01:1000 1.0 338.70008889142264
SVM gamma 0.0001:0.1 scale 0.00012172594346575304
XGB colsample_bytree 0.1:1 None 0.7213798117814745
XGB gamma 0.1:1.3 None 0.5362724143598143
XGB learning_rate 0.01:0.5 None 0.010781504166149898
XGB max_depth 1:20 None 6
XGB min_child_weight 1:10 None 1
XGB n_estimators 100:1000 100.0 458
XGB subsample 0.5:1 None 0.7157246177634055

Table 3. Hiperpardmetros optimizados de cada modelo usando optimizacidn Bayesiana.

Los algoritmos analizados en el estudio se entrenaron utilizando los mejores valores de los
hiperpardmetros encontrados mediante la optimizacién. El rendimiento de cada algoritmo se
evalud utilizando las métricas de precisidn, exhaustividad, puntuacion F1y AUC, y se realizé una
comparacién entre el rendimiento de los algoritmos utilizando sus hiperparametros base y los
hiperparametros optimizados.

Los resultados mostraron que todos los algoritmos optimizados lograron valores de AUC mas
altos en comparacion con sus versiones base. Entre los algoritmos, Extreme Gradient Boosting
tuvo el mejor rendimiento tanto en las métricas base como en las optimizadas, seguido de
Random Forest. Si bien el AUC optimizado de Random Forest fue mayor que su resultado base,
los demas resultados de métricas base fueron ligeramente mas altos que los resultados
optimizados. Por otro lado, el Support-Vector Machine con hiperpardmetros predeterminados
mostro el peor rendimiento. Aunque la version optimizada mejord en comparacion con sus
resultados base, ain quedd rezagada detras de los otros algoritmos. Los resultados de los



algoritmos base se presentan en la Tabla 4, mientras que los resultados de los algoritmos
optimizados se pueden encontrar en la Tabla 5.

Métrica RF LR DT SVM XGB
Accuracy | 0.918472 | 0.876310 | 0.891684 | 0.727929 | 0.922199
Precision | 0.902523 | 0.856121 | 0.856466 | 0.684385 | 0.901947

Recall 0.878286 | 0.809526 | 0.855061 | 0.513469 | 0.890367
F1 0.890087 | 0.831036 | 0.855429 | 0.586709 | 0.895917
AUC 0.965523 | 0.938211 | 0.888183 | 0.765065 | 0.972137

Table 4. Métricas de rendimiento de los modelos base.

Métrica RF LR DT SVM XGB
Accuracy | 0.915793 | 0.912648 | 0.896343 | 0.857675 | 0.925809
Precision | 0.900908 | 0.896056 | 0.851956 | 0.817395 | 0.905864

Recall 0.872712 | 0.868997 | 0.883866 | 0.801168 | 0.895945
F1 0.886289 | 0.882115 | 0.866138 | 0.808875 | 0.900793
AUC 0.969192 | 0.965441 | 0.953219 | 0.931047 | 0.975943

Table 5. Métricas de rendimiento de los modelos optimizados.

La Figura 2 ilustra la comparacién de los porcentajes de precision entre los modelos
optimizados. El algoritmo XGB obtuvo la precisién mas alta, con un 92.58%, mientras que el
algoritmo SVM tuvo el resultado mas bajo del grupo, con un 85.77%. Ademas, la Figura 3
presenta los resultados de precisién de los modelos optimizados, donde XGB destaca con la
precision mas alta, con un 90.59%. En la Figura 4, se puede observar que, entre los algoritmos
optimizados, XGB tiene la mejor exhaustividad, con un valor de 89.59%. De manera similar, la
Figura 5 muestra las puntuaciones F1, donde el algoritmo optimizado XGB obtuvo la puntuacion
mas alta, con un 90.08% en comparacion con los otros algoritmos. Por ultimo, la Figura 6
presenta la comparacion de los resultados de la métrica AUC. Aunque todos los algoritmos
tuvieron un buen rendimiento en términos de AUC, XGB logré el resultado mas alto, con un
97.59%.
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La duracién de 100 evaluaciones del algoritmo de optimizacidn bayesiana fue medida para
cada algoritmo de aprendizaje automatico. Entre los algoritmos, SVM tuvo el tiempo de
ejecucién mas largo, con 1717 segundos, mientras que DT tuvo el tiempo de ejecucién mas
corto, con 18 segundos. La Figura 7 muestra una comparacion de la duracién de la optimizacién
bayesiana de hiperpardmetros para cada uno de los algoritmos utilizados.

Models' Bayesian Hyperparameter Optimization Execution Time

1717
SVM -

1479
XGB A

832
RF 1

478
LR A

18
DT A

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
Execution time (seconds)

Figure 7. Comparacion del tiempo de ejecucion de la optimizacidn bayesiana de
hiperparametros para todos los modelos.

Observaciones finales

En conclusidn, nuestro estudio se centré en la aplicacion de algoritmos de aprendizaje
automatico para la puntuacién de clientes potenciales en marketing, con el objetivo de
optimizar la conversién de clientes en el ambito del e-learning. Abordamos el desafio de la
optimizacidon de parametros, que tiene un impacto significativo en el rendimiento de estos
modelos.

Aprovechando el poder de la optimizacién bayesiana, introdujimos un enfoque novedoso
para el ajuste de hiperpardametros, que explora de manera eficiente el espacio de
hiperpardmetros de alta dimensionalidad y encuentra configuraciones éptimas para los
algoritmos de aprendizaje automatico. Nuestros resultados demostraron la efectividad de la
optimizacidn bayesiana de hiperparametros en la mejora del rendimiento de los modelos de
prediccién de conversidon de clientes en e-learning, superando el uso de valores de
hiperparametros predeterminados.

Entre los algoritmos analizados, el algoritmo Extreme Gradient Boosting (XGB) superd
consistentemente a los demas, mostrando los valores mas altos en precisién, exhaustividad,
puntuacién F1 y AUC. Exhibid un rendimiento excepcional tanto en las métricas base como en
las optimizadas, destacando su efectividad en la puntuacién de clientes potenciales y la
prediccién de conversion. Por otro lado, el algoritmo Support Vector Machine (SVM) mostré el
peor rendimiento, incluso después de la optimizacién de hiperparametros. Si bien la version
optimizada demostrd algunas mejoras en comparacion con los resultados base, ain quedd
rezagada detrds de los demas algoritmos en términos de rendimiento general. En cuanto al



tiempo de ejecucién, SVM tuvo la duracidn mas larga para la optimizacidon bayesiana de
hiperparametros, mientras que Decision Tree (DT) tuvo la mas corta.

Los hallazgos de nuestro estudio resaltan la importancia de la optimizacion de
hiperparametros para lograr un rendimiento éptimo de los modelos de aprendizaje automatico.
Al aprovechar la optimizacidn bayesiana, exploramos de manera efectiva el espacio de
pardmetros e identificamos configuraciones superiores que condujeron a una mejor puntuacién
de clientes potenciales y prediccién de conversidn.

Nuestra investigacién contribuye al creciente cuerpo de conocimiento en el campo de la
toma de decisiones basada en datos y destaca la importancia de incorporar técnicas avanzadas,
como la optimizacién bayesiana, en las estrategias de marketing. Los algoritmos optimizados
ofrecen a los especialistas en marketing ideas y herramientas valiosas para priorizar esfuerzos,
asignar recursos de manera eficiente y llevar a cabo campaias de marketing exitosas.

En futuras investigaciones, seria valioso explorar la aplicacién de la optimizacién bayesiana
de hiperparametros en otros dmbitos y ampliar el analisis para incluir algoritmos adicionales de
aprendizaje automatico. Ademas, investigar el impacto de los algoritmos optimizados en las
tasas de conversién y las métricas de participacién de los clientes proporcionaria mas evidencia
de su eficacia practica.

En resumen, nuestro estudio demuestra que la optimizacién bayesiana de hiperpardmetros
mejora el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico en la puntuacién de clientes
potenciales y la prediccion de conversion de clientes. Al aprovechar los algoritmos optimizados,
las organizaciones pueden tomar decisiones basadas en datos, maximizar las tasas de conversion
y lograr mejores resultados comerciales en la industria del e-learning.

Disponibilidad de los datos

El dataset “Lead Scoring X Online Education,” esta disponible de forma gratuita en el repositorio
Kaggle:
https://www.kaggle.com/datasets/lakshmikalyan/lead-scoring-x-online-education
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RESOLUCION N° 0088-2023/UPeU-FIA-CF-T

Lima, Nafia 14 de marzo de 2023

VISTO:
El expediente de Maquera Canales Jorge Daniel, identificado(a) con Cédigo Universitario
N° 201810763, de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de la Facultad de Ingenieria y
Arquitectura de la Universidad Peruana Union;

CONSIDERANDO:

Que la Universidad Peruana Union tiene autonomia académica, administrativa y
normativa, dentro del ambito establecido por la Ley Universitaria N° 30220 y el Estatuto de la
Universidad,;

Que la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad Peruana Unién, mediante
sus reglamentos académicos y administrativos, ha establecido las formas y procedimientos para la
aprobacion e inscripcion del perfil de proyecto de tesis en formato articulo y la designacion o
nombramiento del asesor para la obtencion del titulo profesional;

Que Maquera Canales Jorge Daniel, ha solicitado: la inscripcién del perfil de proyecto de
tesis titulado "Optimizacién bayesiana de modelos de aprendizaje automatico para mejorar la
prediccién de clientes e-learning” y la designacion del Asesor, encargado de orientar y asesorar la
ejecucion del perfil de proyecto de tesis en formato articulo;

Estando a lo acordado en la sesidn del Consejo de la Facultad de Ingenieria y Arquitectura
de la Universidad Peruana Union, celebrada el 14 de marzo de 2023, y en aplicacion del Estatuto y
el Reglamento General de Investigacion de la Universidad;

SE RESUELVE:

Aprobar el perfil de proyecto de tesis en formato articulo titulado ""Optimizacion bayesiana de
modelos de aprendizaje automatico para mejorar la prediccion de clientes e-learning™* y disponer
su inscripcion en el registro correspondiente, designar como asesor a Mg. Saboya Rios Nemias para
gue oriente y asesore la ejecucién del perfil de proyecto de tesis en formato articulo el cual fue
dictaminado por: Ph.D. Javier Linkolk Lépez Gonzales y MSc. Fredy Abel Huanca Torres,
otorgandoles un plazo maximo de doce (12) meses para laejecucion.

Registrese, comuniquese y archivese.
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