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RESUMEN

El presente proyecto se enfocé en el disefio, construccion e implementacion de un
servicio que realizo la prediccion del comportamiento de un potencial cliente, con el fin
de concretar la venta de un producto financiero de manera anticipada, el cual estd
basado en machine learning. El prototipo ha sido probado con una base de datos de
clientes de una entidad financiera, a los cuales se les ofrecié un producto financiero
como, por ejemplo, un préstamo de libre disponibilidad, tarjetas de crédito, préstamos a
pymes, créditos hipotecarios, créditos vehiculares, etc. y obteniendo como resultado una
venta concretada o una desestimacion del ofrecimiento. Con esta informacién, y a
través de diferentes algoritmos predictivos, se construyé un modelo adecuado que
permita predecir ventas de productos financieros. Los beneficiarios de la solucién
implementada serdn empresas que brinden servicios de outsourcing (BPO) a entidades
financieras. Estas empresas obtienen utilidades por comisién de venta utilizando
recursos humanos y tecnoldgicos para lograr concretar ventas. Bajo este esquema, el
modelo predictivo implementado permitié disponibilizar un servicio el cual, al ser
invocado, permita aumentar la probabilidad de venta y a su vez logré optimizar la
operacion a nivel de recurso humano, reduciendo la cantidad de ejecutivos de venta, y
aumentando la productividad del drea de back office del servicio de outsourcing,
evitando tiempos muertos propios de una operacion dependiente de las ventas
concretadas.

El médulo de predicciéon desarrollado se presentd en una aplicaciéon web que permitid
ingresar los datos de entrada (registro histérico de ventas) y como resultado se mostrd
las predicciones basadas en los modelos de machine learning que obtuvieron mejores
resultados. La prediccion y su evolucion en el tiempo se presentaron en un dashboard
interactivo mostrando los resultados de venta mensuales, campafias de venta, cantidad

de leads, modelos predictivos, efectividad de venta, venta por mes y venta total.
Palabras clave:

Machine learning, base de datos, modelos, dashboard, productos financieros.
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ABSTRACT

This project focused on the design, construction and implementation of a service that
predicted the behavior of a potential client, in order to finalize the sale of a financial
product in advance, which is based on machine learning. The prototype has been tested
with a database of clients of a financial institution, which were offered a financial
product such as, for example, a freely available loan, credit cards, loans to pymes,
mortgage loans, vehicle loans, etc. and obtaining as a result a final sale or a rejection of
the offer. With this information, and through different predictive algorithms, an
adequate model was built to predict sales of financial products. The beneficiaries of the
implemented solution will be companies that provide outsourcing services (BPO) to
financial entities. These companies obtain profits from sales commission using human
and technological resources to achieve sales. Under this scheme, the predictive model
implemented made it possible to make a service available which, when invoked, allows
to increase the probability of sale and in turn managed to optimize the operation at the
human resource level, reducing the number of sales executives, and increasing
productivity. of the back office area of the outsourcing service, avoiding downtime
typical of an operation dependent on the completed sales. The prediction module
developed was presented in a web application that allowed the input data to be entered
(historical sales record) and as a result the predictions based on the machine learning
models that obtained the best results were shown. The prediction and its evolution over
time were presented in an interactive dashboard showing the monthly sales results, sales
campaigns, number of leads, predictive models, sales effectiveness, sales per month and

total sales.
Keywords:

Machine learning, data base, models, dashboard, financial products.
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CAPITULO I: INTRODUCCION

El sector banca en el Pert, cuyas diversas operaciones se realizan en territorio nacional,
terceriza y contrata complejos servicios de BPO (Business Process Outsourcing) para
sostener, operar y hacer eficientes sus multiples procesos de negocio, siendo uno de
ellos la venta de productos financieros, como por ejemplo venta de créditos de libre

disponibilidad, venta de tarjetas de créditos, venta de créditos vehiculares, entre otros.

Para ello, estas entidades financieras proveen de informacién necesaria
(correspondiente a los datos de clientes/no clientes potenciales como nombres,
apellidos, edad, lugar de residencia, numeros telefonicos, oferta, etc.) a sus BPO para
lograr la contactabilidad, colocacién y venta de sus productos, convirtiéndose en socios

estratégicos.

Las empresas de BPO que brindan este servicio a los bancos realizan un
despliegue de procesos, recursos humanos e infraestructura importante para garantizar
una correcta contactabilidad a un posible cliente potencial. Mediante los centros de
gestion de venta denominados Call Centers se realizan llamadas telefonicas directas,
realizadas por personal especializado (ejecutivos de venta telefénica), a un posible
comprador, y que, mediante un protocolo informativo de ofrecimiento, se tienta

concretar la venta.

Las empresas BPO que utilizan Call Centers, reciben una comisién por venta
concretada, por lo que buscan maximizar la venta utilizando mecanismos de
optimizacion y eficiencia de la operacion como realizar un tratamiento de datos que
permita maximizar la venta y convirtiéndose en una oportunidad para maximizar la

utilidad del servicio prestado.

A continuacidn, se explicard en los diferentes capitulos como se abordara esta

solucion.

Capitulo 2: Se explicé los fundamentos tedricos de machine learning, modelos,

bases para eleccion de mejor modelo de prediccion.

Capitulo 3: En este capitulo se explic6 la deseabilidad, factibilidad de nuestro

proyecto como los beneficios esperados como econdmicos.



Capitulo 4: Se defini6 el proyecto, se explicard el flujo del servicio, indicadores,
objetivo del proyecto, los roles requeridos para el desarrollo de nuestro proyecto,

cronograma y fases del proyecto basados en CRISP-DM.

Capitulo 5: En este capitulo se desarrollé el MVP basado en las diferentes fases
de la metodologia CRISP-DM como son: fase de comprension del problema, fase de
comprension de los datos, fase de preparacién de los datos, fase de modelado, fase de

evaluacion y fase de construccién de dashboard.



CAPITULO II: FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Inteligencia Artificial

Una de las tendencias en el dmbito de las ciencias de la computacién de los dltimos
afos, es sin duda, el estudio y desarrollo de programas que intentan alcanzar funciones
cognitivas e interpretativas, con el fin de lograr resultados “predictivos e inteligentes”
en diferentes ambitos del comin quehacer humano, basados en un aprendizaje
estadistico-matemdtico. Tukey y Naur (como fueron citados en Lope et al., 2020, p. 74)
explican una evolucién de ambas ciencias, definiendo por primera vez el andlisis de

datos como procedimiento para lograr una interpretacion.

En este contexto, uno de los objetivos de la implementacion de proyectos de
inteligencia artificial es el descubrimiento de insights y patrones que permitan
identificar necesidades ocultas, y poder utilizar esta informacion con el fin de proponer
u ofrecer soluciones con valor agregado, e incluso implementarlos de forma

automatizada, sin intervencion humana.

En el enfoque empresarial se tiene la oportunidad de no solo utilizar esta
tecnologia para centrarse en la utilidad y ampliar su segmento de mercado, en lugar de
sacarle provecho en el campo de estratégica de gestion de relaciones con los clientes
(CRM), ya que, al tener la informacion sobre el comportamiento del cliente, se pueden
desarrollar planes de marketing apropiados, incluido el desarrollo de una relacién de

lealtad a largo Plazo (Wassouf et al., 2020).

Existen diversas ramas claramente identificadas dentro de la Inteligencia
Artificial, como Machine Learning (aprendizaje de mdquina), Deep Learning
(aprendizaje profundo), Natural Procesing Language (procesamiento de lenguaje
natural), etc. y cada una con un campo de accién definido y niveles o capas técnicas

altamente especializadas.

Ante una necesidad en el mercado de contar con cientificos de datos y una
oportunidad claramente identificada ya que la demanda exige estos recursos para
atender las nuevas tecnologias como machine learning, su rapido desarrollo requiere de

avances significativos segiin Mamagqui et al. (como citarén en Lope et al., 2020, p. 73).



Segin White (como se cité en Lope et al., 2020, p. 73), los cientificos de datos
se convertirdn en los profesionales que suministrardn soporte y servicios de
implementacion, utilizan técnicas especializadas para examinar la informacién y

descubrir nuevas ideas.

Estos perfiles, segtin Naur (como se cité en Lope et al., 2020, p. 73), se agrupan
en competencias que provienen de diferentes dreas y especialidades de conocimiento
como matemadticas, estadistica, economia, programacién informadtica, gestion de

empresa y publicidad.

Es importante mencionar que el andlisis y tratamiento de datos (en muchos de
los casos, en grandes volumenes) es la fuente de esta explotacion descubridora, ya no
solo considerando datos estructurados, que van desde registros en hojas de célculo hasta
grandes Datawarehouse, sino también datos no estructurados, como por ejemplo
grabaciones de voz, datos en formato texto, data generada por dispositivos de IoT,
imagenes en diversos formatos, etc. El crecimiento de estos datos se ha dado de forma

exponencial desde el inicio del nuevo milenio.

Segtin un estudio realizado por IDC (International Data Corporation) (como se
cité en Gonzéles, 2016, p. 101), teniendo como sponsor a EMC Corporation (compaiia
multinacional), realizado en 2012 muestra el crecimiento en exabytes de la cantidad de
informacién generada hasta el 2020, llegando a un total de 40 900 exabytes. Podemos
apreciar que pricticamente toda la informacién generada en los tultimos 10 afios
equivale a la totalidad de informacién generada por toda la humanidad a lo largo de la

historia, considerando que hasta el 2005 se habian generado solo 130 exabytes.



Figura 2.1
Tendencia de generacion de informacion entre 2010 y 2020
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Nota. La cantidad de informacion de la tendencia se expresa en exabytes. De “Big data para el andlisis de
las necesidades traductologicas en cinco capitales de Europa, 2016”, por Adela Gonzalez, 2016, Skopos,
N.°. 7, p. 101.

A su vez, seglin las proyecciones para los préximos afios, la demanda en
posiciones de Data Science (Ciencia de Datos) y Big Data serdn altamente demandadas,
confirmando de esta forma que la tendencia a implementar tecnologia orientada al
andlisis de datos cognitivo se repuntard. Las profesiones digitales emergentes tendridn
como principal representante a los Cientificos de Datos y especialistas en Big Data (

Lope et al., 2020).

Figura 2.2

Tendencias de los puestos de trabajo mds demandados
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Nota. De “La Inteligencia Artificial: desafios teoricos, formativos y comunicativos de la ratificacion,
20207, por Lope Salvador, V., Mamagqi, X. y Vidal Bordes, J, 2020, Icono 14, 18 (1), p.72
(https://doi.org/10.7195/ri14.v18i1.1434)
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A nivel corporativo, segiin Gartner, entre 2018 y 2019 las empresas que
implementaron IA en sus organizaciones crecieron entre 4% y 14% segtin Gartner’s
2019 CIO Agenda Survey, evidenciando que las implementaciones asociadas a IA
forman parte de la estrategia de crecimiento de las organizaciones a nivel mundial. A su
vez, el Hype Cycle de la IA para Gartner ubica al aprendizaje de maquina atin dentro de

la curva de altas expectativas de crecimiento entre (2 a 5 afios). (Goasduff, 2019)

Figura 2.3
Proyeccion de Gartner de tendencias tecnoldgicas de inteligencia artificial 2019
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Nota. De “Top trends on the Gartner hype cycle for artificial intelligence, 2019”, por
Smarter with Gartner, 2019 (https://www.gartner.com/smarterwithgartner/top-trends-on-the-gartner-
hype-cycle-for-artificial-intelligence-2019/)

2.2 Machine Learning

El Machine Learning es la ciencia o arte de programacioén de computadoras las cuales
pueden aprender a partir de la data (Géron, 2019). El Machine Learning se enfoca a un
aprendizaje en base a informacion histdrica, estableciendo una funcién que explique el
comportamiento de una variable dependiente, utilizando para ello variables
independientes significativas, las cuales tengan un impacto directo e infiriendo al
resultado predictor. Este aprendizaje se realiza mediante el andlisis de datos
muestreados aleatoriamente que genera una distribucion de datos estacionaria (Lesort et

al., 2020).



Los ejemplos que utiliza el sistema para aprender se llama training set (Géron,
2019), y su representatividad del total de la muestra dependerd de las consideraciones

que realice el cientifico de datos.

Existen diferentes algoritmos que se utilizan dependiendo del escenario a
estudiar, que van desde una regresion lineal bdsica, hasta andlisis avanzados como el
Deep Learning que implican disefio de modelos predictivos con redes neuronales

convolucionales.

Machine learning no es auto programacion, sino auto aprendizaje de datos y
experiencia para generar patrones y resolver nuevas tareas. Este aprendizaje es la
combinacion de técnicas, datos, conceptualizacion de andlisis de datos y algoritmos

para generar nuevos patrones o modelos de prediccion. (Manrique, 2020)

A continuacién, se citan algunos ejemplos, segin Manrique (2020), de la

aplicacion de machine learning mas comunes:

- Deteccion de correos electronicos no deseados (spam)
- Deteccidn de patrones en imagenes a través de la cimara fotografica

- Uso de Amazon para patrones de compra (Manrique, 2020)

A continuacidn, se citan algunos ejemplos, segin Géron (2019) de aplicacién de

machine learning:

- Deteccién de tumores cerebrales.

- Andlisis de imdagenes de productos en una linea de produccién
(clasificacion).

- Deteccién de comentarios ofensivos en forums.

- Automatizacion y generacion de resimenes de textos o documentos.

- Creacidn de chatbots o asistentes personales.

- Deteccidn de fraudes utilizando tarjetas de crédito.

- Segmentacién de clientes basadas en compras, para disefiar diferentes
estrategias de marketing.

- Recomendacién de productos basadas en compras pasadas.

- Clasificacion automadtica de nuevos articulos. (Géron, 2019)



Los tipos de aprendizaje en Machine learning son:

- Aprendizaje supervisado: en donde se ensefa al algoritmo a realizar su
trabajo para producir una salida que ya se conoce. (Manrique, 2020)
El aprendizaje supervisado se utiliza comtinmente en aplicaciones donde
datos histéricos predicen eventos futuros probables. (Manrique, 2020). Por
ejemplo, puede anticipar cudndo es probable que transacciones con tarjetas
de crédito sean fraudulentas o qué cliente de una aseguradora tiene la

probabilidad de iniciar un reclamo. (Pallarés, 2019).

Segun Géron (2019), los mas importantes algoritmos de aprendizaje

supervisado son:

e K-Nearest neighbors

e Linear Regression

e Logistic Regression

e  Support Vector Machines.

e Decision Trees and Random Forests

e Neural networks, otros. (Géron, 2019)

- Aprendizaje no supervisado: el sistema intenta aprender sin un profesor
(Géron, 2019), pero siempre bajo el modelo predictivo entrenado,
comprende los datos no clasificados o etiquetados para descubrir patrones
similares. (Manrique, 2020). Segin Géron (2019) los méas importantes
algoritmos no supervisado son:

o Clustering (K-Means, DBSCAN, Hierarchical Cluster Analysis).

o Anomaly Detection and novelty detection (One-class SVM, Isolation
Forest)

o Visualization and dimensionality reduction (Principal Component
Analysis, Kernel PCA, Locally Linear Embedding — LLE, etc.)

o Association rule learning, otros. (Géron, 2019)

- Aprendizaje reforzado: el sistema de aprendizaje, llamado agente, puede
observar el entorno, seleccionar y realizar acciones obteniendo recompensas

como resultado, teniendo una politica que defina la accion. (Géron, 2019)



Adicionalmente se trata de un aprendizaje automadtico, el sistema aprende

sin tener informacion de la posible salida. (Manrique, 2020)

Los pasos para poder construir un modelo de machine learning son por lo general seis,
pero dependerd de la metodologia a aplicar en donde se definirdn los pasos bajo las

mejores practicas.
Figura 2.4
Proceso de construccion de un modelo de machine learning
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Nota: De “Machine Learning: analisis de lenguajes de programacion y herramientas para desarrollo”,
Manrique Esperanza, 2020, Revista Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informacién; Lousada N.° E28,
586-599.

Seguin Manrique (2020), se describen los pasos de la siguiente forma:

1. Recolectar los datos: Los datos se pueden recolectar de fuentes tal como un
sitio web, utilizando una API o una base de datos. Este paso es uno de los

mas complicados y requiere un tiempo determinado.

2. Preprocesamiento de los datos: Con los datos disponibles, se debe asegurar
que todos tengan un formato correcto para alimentar el algoritmo de
aprendizaje. Por lo general se tiene que realizar varias tareas de

preprocesamiento antes de poder usar los datos.

Implica una limpieza de los datos que se utilizaran para realizar el modelo
de machine learning. Para lograr un preprocesamiento de datos se deben

considerar la importacion de un dataset obteniendo los datos, tratamiento de



datos faltantes o desconocidos, tratamiento de datos categdricos, dividir el
conjunto de datos en el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba,

y finalmente, el escalamiento de datos. (Gomila et al., 2020)

Segtin Gomila et al., (2020), Python brinda una serie de librerias para realizar un

correcto preprocesamiento de datos:

Importar Dataset: Pandas.
- Tratamiento de NAs: sklearn.preprocessing import imputer

- Codificar datos categoéricos: sklearn.preprocessing import LabelEncoder,

OneHotEncoder.
- Escalado de variables: sklearn.preprocessing import StandarScaler.

- Dividir el conjunto de entrenamiento y el conjunto de testing:

sklearn.model_selection import train_test_split.

W

. Explore los datos: Luego se realiza un anélisis previo para corregir los casos
de valores faltantes o tratar de encontrar a primera vista cualquier patrén en
ellos que facilite la construccion del modelo. En este punto, se deben
detectar valores atipicos; o encuentre las caracteristicas que tienen mads

influencia para hacer una prediccion.

4. Entrena el algoritmo: los algoritmos de aprendizaje se alimentan con los datos
que se procesaron en las etapas anteriores. La idea es que los algoritmos
pueden extraer informacidn util de los datos iniciales y luego realizar

predicciones.

5. Evaluar el algoritmo. Se realizan las pruebas de la informacidn que genera el
conocimiento del entrenamiento previo que se obtuvo a través del

algoritmo.

Segun Gomila et al., (2020), existen los siguientes tipos de modelos en machine

learning:

- Modelos de Regresion: Los modelos de regresion se utilizan para poder
predecir variables numéricas o valor continuo, como precio, sueldo,
kilogramos, etc. Existen muchas técnicas como la regresion lineal, regresion

lineal multiple, regresién polindmica, arboles de decision, entre otros.
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- Modelos de Clasificacion: Los modelos de clasificacién se caracterizan por
predecir una categoria, por ejemplo, el sexo, tipo o caracteristica, deseo de
compra, entre otros. Los modelos de clasificacion incluyen modelos lineales
como la regresion logistica, SVM, asi como no lineales como el modelo
KNN, Kernel SVM, drboles de decision aleatorios, aumento de gradiente,

Naive Bayes etc.

En complemento, existen diversos flujos o fases que permiten igualmente tener una
hoja de ruta en cuanto a la ejecucion de un proyecto de machine learning. Segin Géron

(2019) proponen la siguiente lista de pasos.
1. Estudiar la data.
2. Seleccionar el modelo.
3. Entrenar sobre la data de entrenamiento.

4. Aplicar el modelo para realizar predicciones con nuevos casos. (Géron,
2019)

A continuacion, explicaremos los modelos de machine learning de clasificacion
Random Forest y Gradient Boosting Classifier, los cuales fueron los algoritmos con

mayor importancia e impacto dentro del modelo de machine learning propuesto.

Random Forest:
Como indica Breiman (como se cité en Reis et al., 2019, p.2) Random Forest es un
método de aprendizaje conjunto que opera mediante la construccién de una gran

cantidad de arboles de decisién durante el proceso de entrenamiento.

Un 4rbol de decision es un modelo no paramétrico, el cual se describe como un
grafico de arbol de arriba hacia abajo y es utilizado tanto en modelos de regresion y
clasificacion, cuya relacion entre las variables independientes y variable dependiente
estd representada por una serie de condiciones conjuntas, organizadas en una estructura
de arbol. El proceso de entrenamiento empieza con la totalidad del dataset de
entrenamiento y un nodo de arbol simple, el cual se denomina raiz del arbol. El
algoritmo busca la mejor division entre los objetos de dos clases. La definicion de
mejor separaciéon es un pardmetro del algoritmo, contando con opciones como la

entropia o el pardmetro de Gini. (Reis et al., 2019)
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Por lo expuesto, el algoritmo Random Forest contiene un conjunto de
predictores basados en una estructura de 4rbol, y que cada uno es construido usando una
inyeccion de aleatoriedad, es por ello por lo que son denominados bosques aleatorios
(los arboles individuales que componen el bosque se cultivan a mdxima profundidad).
Un elemento importante del algoritmo estd en el hecho de que su rendimiento 6ptimo se
logre aparentemente con un solo pardmetro de ajuste, al que la sensibilidad es minima,
permitiendo que la metodologia sea notable y sostenible. (Segal, 2004)

Por ejemplo, el modelo de arboles de decision aleatorios (Random Forest),
demuestra ser un clasificador de multiples clases, eficaces y rdpidos para muchas tareas,

incluyendo una integracion de manera eficiente con GPUs. (Shotton et al., 2011)

Este modelo fue utilizado en el Proyecto de Kinect, de Microsoft, para obtener
seguimiento interactivo del cuerpo humano. El algoritmo forma un componente central

de la plataforma de juegos Kinect.

Gradient Boosting Classifier:

La familia de los métodos Boosting (de aumento) se caracteriza por afiadir nuevos
modelos al conjunto de entrenamiento de forma secuencial, en cada iteracion se entrena
un nuevo modelo respecto al error. (Natekin et al., 2013), y cuyo objetivo es iterar
clasificadores simples y utilizar sus resultados para obtener mejores resultados (pasando

de un aprendizaje débil hacia un aprendizaje robusto).

La idea fundamental del aumento de gradiente es hacer que el aprendizaje basico
no vuelva a ponderar observaciones, pero en el vector gradiente negativo de la funcién

de pérdida evaluado en la iteracién anterior (Mayr et al., 2014).

Para el desarrollo del modelo predictivo propuesto, seleccionamos el modelo de
aprendizaje de clasificacion, debido a que nuestra variable a predecir es categorica (Si
compra el producto financiero / No compra el producto financiero), con el fin de
obtener el modelo de clasificacion que obtenga los mejores resultados predictivos,
orientados en el problema de determinar qué tan probable es que un lead pueda adquirir

un producto financiero. (Shotton et al., 2011)
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Lenguajes de Programacion en Machine Learning:

Existen diferentes lenguajes de programacién que pueden utilizarse para desarrollar
modelos de machine learning y es importante elegir el adecuado dependiendo de las

necesidades.

Tener mds datos llevard al modelo a tener mejores resultados, el objetivo de generar

mads datos se puede basar en:

- Regresion lineal o polindmica
- Arboles de decisién

- Redes neuronales

- Red bayesiana

- Cadenas de Markov (Manrique, 2020)

Segtin Manrique (2020), los lenguajes de Programacién de Machine learning, mads
comunes son: Python, Julia, R y Matlab, que serd utilizado dependiendo del problema

que se quiera resolver.

Figura 2.5

Lenguajes de programacion para Machine learning
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Nota: De “Machine Learning: analisis de lenguajes de programacion y herramientas para desarrollo”,
Manrique Esperanza, 2020, Revista Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informacién; Lousada N.° E28,
586-599.

1.- Python

Lenguaje de programacion orientado a objetos, donde el cddigo se ejecuta en el

navegador al cargar la pagina.
Ventajas:

- Velocidad al ejecutar el programa.
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Cuenta con diferentes bibliotecas y funciones incorporadas.

Es gratis.

Simple y con velocidad para la creacion de los programas (menos lineas de
codigo)

Se puede desarrollar en diferentes plataformas: unix, windows, OS/2, mac,

entre otras. (Manrique, 2020)

Caracteristicas de Python:

Se puede aplicar en machine learning para el desarrollo web y
automatizacion de scripts y procesos.

Muchas bibliotecas y macros ayudan la codificacion y ahorran tiempo.
Facilidad de uso con cddigo legible y conciso.

Permite probar algoritmos de manera 4gil sin necesidad de implementarlos.
Fécil de leer para poder colaborar en el desarrollo.

Cddigo abierto y con gran documentacion. (Manrique, 2020)

Bibliotecas de Python para Machine learning:

Segun Manrique (2020), se cuentan con diferentes bibliotecas que ayudan a ampliar las

funcionalidades del lenguaje, a continuacion, se listan las mds importantes.

Tabla 2.1
Librerias de Python

Libreria Aplicacion o Uso

Scikit-Learn Se utiliza para clasificaciones, extraccién de caracteristicas, regresiones, agrupaciones,
reduccién de dimensiones, seleccion de modelos o preprocesamiento. (Pedregosa,
Varoquaux, Gramfort, et. Alabama. ,2011).

Statsmodels Es otra gran biblioteca que se centra en modelos estadisticos v se utiliza principalmente
para analisis predictivos y exploratorios. (Seabold, S. y Perktold, J., 2010).

PyMC Implementa modelos estadisticos bayesianos, incluida la cadena Markov Monte Carlo
(MCMC). Ofrece funcionalidades para hacer que el anilisis Baiesiano sea lo mas simple
posible (Patil, A., Huard, D. v Fonnesbeck, C. J., 2010).

NTLK Esla biblioteca lider para el procesamiento del lenguaje. Proporciona interfaces faciles de
usar para mas de 50 cuerpos y recursos léxicos, como WordNet, junto con un conjunto
de bibibliotecas de procesamiento de texto para clasificacion, tokenizacioén, etiquetado,
anélisis y razonamiento seméantico (Patil, A., Huard, D ., Y Fonnesbeck, CJ, 2010).

Nota: De “Machine Learning: analisis de lenguajes de programacién y herramientas para desarrollo”,
Manrique Esperanza, 2020, Revista Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informacién; Lousada N.° E28,

586-599.
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2.- Lenguaje R

Lenguaje de programacién orientado al andlisis estadistico y representacion
grifica de resultados, es libre y multiplataforma, lenguaje basado en comandos

para implementar un flujo de trabajo o script R.
Caracteristicas:

- Permite crear graficos en LaTex

- Contiene herramientas estadisticas: modelo lineal, no lineal, pruebas
estadisticas, algoritmos de clasificacion y agrupacion.

- Integracion con diferentes bases de datos.

- Permite visualizacién de graficos, manipulacion de datos y aprendizaje

automadtico. (Manrique, 2020)
Librerias de Lenguaje R:
Las librerias mas comunes son:

- Tidyverse: permite explorar, ordenar y analizar los datos que incluye
bibliotecas ggplot2, tibble, tidyr, readr, purrr y dplyr

- Caret: ofrece diferentes herramientas para la construccion del modelo para
las etapas de preparacion de los datos, seleccionar los atributos y evaluar los

modelos. (Manrique, 2020)
3.- Lenguaje Matlab

Basado en matrices para mostrar las matematicas, contiene gréficos integrados
para facilitar la visualizacién y obtencién de la informacién. Contiene una
amplia biblioteca de herramientas integradas (toolboxes) que permite trabajar de

manera conjunta.
Caracteristicas de Matlab:

- Permite ajuste de hiperpardmetros y seleccion de funciones automdticas
para optimizar los modelos.

- Permite usar el mismo c6digo para escalar el procesamiento de big data y
clister.

- Generacion de cédigo C/C++ para aplicaciones integradas y de alto

rendimiento.

15



Contiene todos los algoritmos comunes de aprendizaje supervisado y no
supervisado,

Ejecucién répida para los cdlculos estadisticos y de aprendizaje automaético.
Permite comparar los enfoques como regresion logistica, arboles de
clasificacién, maquinas de vectores de soportes, métodos combinados y
aprendizaje profundo.

Utiliza flujos de trabajo integrados para el andlisis de datos.

Cuenta con un kit de herramientas para algoritmos de aprendizaje
supervisado y no supervisado que incluye maquinas de vectores de soporte
(MVY), arboles de decisién, vecinos k mas cercanos, medios k, medoides k,

agrupamiento jerarquico, modelos gaussiana y modelos Markov. (Manrique,

2020)

4.- Lenguaje Julia

Utiliza tipos dindmicos y soporte de uso interactivo. Lenguaje de alto

rendimiento, se compila el cdédigo en multiples plataformas bajo LLVM

(méquina virtual de bajo nivel). Cuenta con una biblioteca estdndar con entradas

y salidas asincronas, control de procesos, administrador de paquetes, entre otros.

Ventajas de lenguaje Julia

El lenguaje Julia es mds rapido que Python por el uso de declaraciones de
tipo como la compilacion JIT (Just in time).

Gestion automdtica de la memoria no existe sobrecarga para liberar y
asignar memoria.

Sintaxis segun las matemadticas, similar a las féormulas matemaéticas de facil
entendimiento.

Uso de paralelismo para la gestion de recursos para no cargar el sistema.

(Manrique, 2020)

Comparacion de los cuatro lenguajes:

A continuacién, se muestra un cuadro comparativo con diferentes factores para la

decision del lenguaje de programacion:
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Tabla 2.2

Factores comparativos para eleccion de lenguaje

Factores Descripcion

Al elegir el mejor lenguaje de programacion, la velocidad es esencial. R fue
desarrollado basicamente como un lenguaje estadistico, esto significa que tiene un

Velocidad mayor analisis de datos y soporte estadistico. Por su parte, Python depende de los
Paquetes, por lo tanto, cuando se trata de tareas relacionadas con estadisticas, R
tiene una ventaja en comparacién con Python ¥ es un poco mas rapido.

Curva de Cuando se trata de la perspectiva funcional, R es el lenguaje de programacion,

aprendizaje mientras que cuando se trata de estar orientado a objetos, Python es el lenguaje. Si
pertenece al grupo de programadores funcionales, entonces aprender Python sera
mucho mas facil en comparacion con R. Cuando llegue a Matlab y Julia, ambos son
similares a escribir algunas ecuaciones matematicas, y si, son faciles de aprender e
implementar.

Costo El inico lenguaje que se paga y necesita una licencia para su uso es Matlab. Los
otros tres lenguajes son de codigo abierto y es completamente gratuito. Por lo tanto,
cuando tiene recursos gratuitos disponibles, ¢por qué alguien elegiria pagar? Esta es
la razén por la cual Matlab se retrasa un poco en comparacion con otros lenguajes.

Comunidad para Todos los lenguajes de programacién son muy populares en el mercado y cuentan

soporte con un gran apoyo de la comunidad. Aunque debe mencionarse que Python es la que
tiene la comunidad més grande en Internet que es bastante solidaria en el momento
de un problema con los desarrollos.

Nota: De “Machine Learning: analisis de lenguajes de programacion y herramientas para desarrollo”,
Manrique Esperanza, 2020, Revista Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informacién; Lousada N.° E28,
586-599.

En conclusién, cuando se trata de anélisis estadistico el mejor es lenguaje R, para tareas
relacionadas con la vision por computadora es Matlab, si se trata de bioinformética o
biologia Julia es lo mejor, pero si es para procesamiento de datos y resultados lo

recomendable es Python.

Bajo este concepto, Gartner indica que el aprendizaje de maquina puede resolver
problemas que van desde problemas comerciales hasta problemas de diagndstico
médico o lavado de activos. Por ejemplo, la empresa Volvo utiliza el machine learning
para predecir fallas de piezas en sus vehiculos, y de esta forma predecir que unidades
necesitan servicio de mantenimiento, logrando optimizar su operacién con el adicional
de mantener una experiencia del cliente final con valor agregado, disminuyendo el

riesgo de averias y de accidentes automovilisticos. (Goasduff, 2019)
Fase de Evaluacion

El propésito de la fase de evaluacion en machine learning es determinar la utilidad de

los clasificadores resultantes en colecciones de conjuntos de datos.
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Segin Japkowicz, 2006 el propésito de la evaluacion es ofrecer formas convenientes de
juzgar el desempefio de un aprendizaje o una hipétesis y compararlo con otros, los

métodos de evaluacién pueden verse como restimenes de rendimiento de los sistemas.

Segtin Japkowicz, 2006 el proceso de evaluacion de un modelo debe incluir los

siguientes pasos:

1.- Decidir qué propiedades de la clasificacion deben medirse y elegir una

meétrica de evaluacion.

2.- Decidir qué método de estimacion de confianza debe utilizarse para validar

los resultados.

3.- Verifique que las suposiciones hechas por la métrica de evaluacion y el
método estimacion de confianza sean verificados bajo el dominio en

consideracion.

4.- Ejecutar el método de evaluacion con el método elegido y analizar los

resultados.
5.- Interprete estos resultados con respecto a dominio.

Las consideraciones sobre la evaluacion del aprendizaje automaético se dividen en dos

partes:

- Las métricas de desempefio empleadas.

- El método de estimacion de confianza.

A su vez, Japkowicz, 2006, indica que se da mds peso a la creaciéon de algoritmos
sofisticados para resolver problemas que las observaciones que conducen a este

algoritmo.

Segun Japkowicz, 2006 las 3 métricas de evaluacion mas comunes en machine learning

son las siguientes:

- Accuracy (error rate).
- Precision/Recall
- ROC Analysis.

Para el presente trabajo, hemos realizado andlisis de evaluacion utilizando las métricas
Accuracy, Precision/Recall y ROC Analysis, teniendo como base del célculo a la matriz

de confusién (Confusion Matrix).
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La matriz de confusién permite determinar los falsos positivos, falsos negativos,
verdaderos positivos y verdaderos negativos de un modelo de aprendizaje automadtico

de clasificacién, y que cuyo andlisis permite determinar la eficacia del modelo

ejecutado.
Tabla 2.3
Matriz de confusion
True class -> Positive Negative
Hypothesized Class
Yes TP FP
No FN TN
P=TP + FN N=FP + TN

Nota. De “Why Question Machine Learning Evaluation Methods?”, Japkowicz, Nathalie, 2006

Donde:

TP: Recuento de verdaderos positivos.
FN: Recuento de falsos negativos.

FP: Recuento de falsos positivos.

TN: Recuento de verdaderos negativos.
P: Suma de TP y FN

N: Suma de FP y TN

Las métricas de evaluacion utilizados son:
Accuracy = (TP + TN)/ (P + N)
Precision = TP/(TP+FP)

Recall = TP/P

FP Rate = FP/N

Accuracy:

El accuracy o exactitud permite medir el porcentaje de aciertos tanto de verdaderos
positivos y verdaderos negativos sobre el total de mediciones del modelo. No obstante,
no distingue entre los tipos de error que comete, falsos positivos y falsos negativos.

(Japkowicz, 2006).

En este punto es importante mencionar que al no considerar este problema

estariamos cometiendo errores de gran magnitud, dependiendo del caso de estudio. En
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nuestro caso, al ser un modelo de prediccion de concretizacion de venta, el valor de FN
(Falsos negativos) indica los leads que el modelo indico no comprarian, sin embargo, en
la realidad si lo hicieron, siendo este caso de menor impacto. Por ejemplo, en nuestro
modelo, en caso no haya predecido una posible venta esta no se pierde, ya que esta

forma parte de sus funciones de contactabilidad.
Precision y Recall:

La precision evalia hasta qué punto el clasificador determiné correctamente
clasificando ejemplos como positivos, mientras que recall evalda en qué medida todos

los ejemplos que debian ser clasificados como positivos fueron asi, Japkowicz, 2006.
FP Rate:

Mide el porcentaje de los falsos positivos en base al total de mediciones falsas que se

dieron en la realidad.
ROC analysis

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es el grafico resultante de
representar, para cada valor umbral, las medidas de sensibilidad y especifidad de la

prueba diagnostica.

La metodologia ROC fue desarrollada en el contexto de la deteccion de sefiales
electronicas en los inicios de la década de los 50. A mediados de los 60 se habian usado

las curvas ROC en psicologia y psicofisica experimental.

Las medidas que utiliza la curva ROC son el Recall (TP / P) y la tasa de falsos
positivos (FP / N), donde el FP Rate en el eje X, y el Recall en el eje y. Los puntos del
grifico se pueden interpretar como refleja un mejor desempefio si son ubicados

simultdneamente cerca de O en el eje x y cercade 1 (0 100%) en el eje y.

Si la prueba es perfecta (sin solapamiento) existird una regién en la que
cualquier punto de corte tiene sensibilidad y especificidad iguales a 1: la curva sélo
tiene un punto (0,1). Si la prueba fallara, la sensibilidad (verdaderos positivos) es igual
a la proporcion de falsos positivos, la curva seria una linea recta de (0,0) a (1,1), por
tanto, cuanto mds cerca esté la linea de la esquina superior izquierda, mayor serd la

precision de la prueba.
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2.3  Inteligencia Artificial Explicable

Un tema muy importante a considerar es la transparencia, la explicabilidad y la
interpretabilidad del modelo (Barredo et al., 2020). Dentro de lo que denominan AIX
(IA explicable), la comprensibilidad mide el grado en que un humano puede entender
una decisiéon tomada por un modelo, ya que en términos tradicionales (disefio de
algoritmos), cualquier cientifico de datos puede sesgar de forma no intencional el
resultado de la predictibilidad. Por ello se debe comprender el como y por qué el
modelo machine learning sustenta la toma de decisiones y sus resultados, y de esta

forma abrir cajas negras de los algoritmos de machine learning.

Por ejemplo, en el sector financiero se realizan muchos proyectos de IA y
machine learning asociados a la venta de productos y servicios, tales como préstamos
de libre disponibilidad, proteccion de tarjetas, créditos hipotecarios, etc. Al realizar el
andlisis de solvencia de los potenciales clientes, existen diversos factores que no son
considerados dentro de los modelos, quizds por la complejidad de encontrar estas
variables, asi como de obtenerlo y/o convertirlos a formato digital. Usualmente la
calificacién de riesgos de un potencial cliente es un factor determinante, ya que al ser
calificado de forma negativa por las centrales de riesgos es automdaticamente separado

de la evaluacion.

La evaluacion del perfil del postor/ solicitante cuenta con diferentes factores
como la situacion laboral, ingresos, gastos, motivo de préstamo, expectativas, etc. No
obstante, existen consideraciones que no son tomadas en cuenta como, por ejemplo, la
opcioén de aportar garantias adicionales, estar preparado para consolidar su deuda,
presente econdmico estable conllevando a una situacién favorable, inversiones que

conllevan a una utilidad en el corto plazo, etc. (NDB Noticias, 2019)

Bajo este concepto, la entidad financiera BBVA ha desarrollado modelos
predictivos contrafactuales, los cuales tienen como objetivo explicar porque el modelo
rechaza la solicitud de préstamos de un cliente. En base a un gemelo digital, el cual
hereda las caracteristicas del perfil del cliente (edad, transacciones, etc.) con el fin de
hacer variaciones a este setup, encontrar la configuracién correcta que le permita
obtener el préstamo fruto de reiteradas variaciones. Lo interesante aqui es que se logra

explicar las consideraciones que ha tomado el modelo para finalmente aprobar el
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préstamo, y sin la intervencion del equipo que disef6 la solucién, no siendo evidentes

para los desarrolladores del modelo. (NDB Noticias, 2019)

24 Principales retos del Machine Learning

Existen diversos problemas que los proyectos de machine learning deben de tomar en
cuenta para evitar predicciones deficientes. Segin Géron (2019), podemos clasificar
estos problemas en dos grupos, inconvenientes a nivel de la informacién y a nivel de los

algoritmos:

A nivel de los datos:

- Insuficiente cantidad de informacién: Los algoritmos de machine learning
toman una gran cantidad de informacién para que trabajen de forma
apropiada, de miles de registros para problemas simples, hasta millones de
muestras en escenarios complejos. El machine learning convencional
necesita de grandes cantidades de informacién para lograr un entrenamiento

que permita una buena prediccion.

- Training data no representativa: la data de entrenamiento debe ser

representativa para poder generalizar los patrones.

- Pobre calidad de informacion: Al presentar errores, caracteristicas faltantes,
entre otros, el tratamiento y correccién manual podrdn ayudar a corregir la
integridad de la informacién, no obstante contar con una informacién
fidedigna reduce el esfuerzo del tratamiento de correccién y, sobre todo,

asegura una mejor prediccion.

- Caracteristicas irrelevantes: Contar con suficientes caracteristicas relevantes
permiten que la prediccion se realice de la mejor forma. Se deben realizar
técnicas de seleccion y extraccion de caracteristicas para obtener mejores
resultados, pero no contar con caracteristicas relevantes significantes
problemas mayores, que las técnicas anteriormente mencionadas no aplican.

(Géron, 2019)
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A nivel de los algoritmos:

Sobreajuste de datos de entrenamiento: el algoritmo que realiza la
prediccién genera un modelo tan ajustado a los datos de entrenamiento que
es imposible generalizar un patrén, cayendo en el sobreajuste en el modelo.
Un nuevo dato de entrada, si cuenta con pequefias diferencias en

comparacion al modelo, no serd considerado dentro de una clasificacion.

Desajuste de datos de entrenamiento: es lo opuesto al sobreajuste. El
modelo obtiene patrones generales, permitiendo que cualquier muestra sea
considerada dentro de la clasificacion, perdiendo el sentido de prediccion

esperado. (Géron, 2019)

2.5 Contact Center

Un call center o contact center ofrece dos tipos de servicios: Servicios Inbound en

donde el cliente es quien realiza la llamada para consultar sobre un producto o servicios

y Servicios Outbound que es cuando el contact center llama al cliente para vender

diferentes productos como; tarjetas, lineas de crédito, etc.

Adicionalmente a ello tenemos el outsourcing que es la modalidad que la

mayoria de las empresas ha adoptado ya que segin el instituto Internacional de

Outsourcing (como se cité en Maximie, 2010, p.8) permite ahorrar hasta el 90% de los

costos. Y en base a ello tenemos dos tipos de servicios que las mismas brindan:

a)

b)

Business Process Outsourcing (BPO): Uso para tareas especificas y hasta
operaciones enteras de procesos de negocio.
Business Transformation Outsourcing (BTO): Orientacién mds al cliente y

generacion de valor. (Maximixe, 2010)
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Figura 2.6

Tipos de outsourcing en un contact center

BTO
BPO Business Transformation
Business Process Outsourcing
Outsourcing

La estrategia que sigue la empresa

OUTSOURCING La empresa contratada, ademds contratads s encagr?\ina 2 impulsar

de gestionar los elementos y transformar el negocio, con el
tecnoldgicos, tiene la tarea de objetivo de conseguir una mejora
verificar y seguir muy de cerca importante y sostenible en los
ciertos procesos del negocio. resultados globales de la

organizacion.

Nota. De “Plan estratégico y operativo del sector contact center en el Perd, 2010, por
Maximixe, 2010, Recuperado de
(https://www.google.com/url ?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=&ved=2ahUKEwi50Z-

FiKLqAhUEGLkGHbgkDP8QFjACegQIARAB &url=http%3A%2F%2Fwww.siicex.gob.pe%2Fsiicex %

2Fdocumentosportal %2F46494887 7radFAFC7.pdf &usg=AOvVaw0DDuRaY4cPbXTXdIvY_4Qc)

Adicionalmente hay que considerar el concepto de Offshoring que es contratar a

una empresa que se encuentra en el extranjero ya sea para trasladar funciones a esta

empresa o por que se piensa colocar una filial en el extranjero. (Maximixe, 2010)

Figura 2.7

Modelo de trabajo de un outsourcing y offshoring
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Nota. De “Plan estratégico y operativo del sector contact center en el Perd, 2010, por
Maximixe”, 2010, Recuperado de
(https://www.google.com/url ?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=&ved=2ahUKEwi50Z-

FiKLqAhUEGLkGHbgkDP8QFjACegQIARAB &url=http%3A%2F%2Fwww.siicex.gob.pe%2Fsiicex %

2Fdocumentosportal %2F464948877radFAFC7 .pdf&usg=AOvVaw0DDuRaY4cPbXTXdIlvY_4Qc)
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2.5.1 Cadena de Valor de un Contact Center
En esta seccién hablaremos de los principales procesos dentro de un Contact Center:

a) Proceso de Seleccion: Cada empresa utiliza diferentes técnicas como las
entrevistas para poder elegir al agente ideal.

b) Proceso de Capacitaciéon: En este proceso se capacita al personal
seleccionado para que pueda atender al cliente con calidad.

¢) Proceso de Operacion de Atencion de Llamadas: Aqui es cuando ya se
brinda el servicio al cliente y desempeiia su labor el agente.

d) Finanzas: Se involucra a esta drea cuando se concreta la venta, y se le da

aviso para que ejecute la transaccion necesaria. (Maximixe, 2010)

Figura 2.8

Cadena de valor de un contact center

Persona llamante
(cliente empresa
contratante)

Recursos Empresa
Humanos contratante
del servicio
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VALOR AGREGADO

Nota. Ejemplo de una cadena de valor en un contact center. De “Plan estratégico y operativo del sector
contact center en el Perd, 2010”, por Maximixe, 2010,

(https://www.google.com/url ?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=&ved=2ahUKEwi50Z-
FiKLqAhUEGLkGHbgkDP8QFjACegQIARAB &url=http%3 A %2F%2Fwww .siicex.gob.pe%2Fsiicex %
2Fdocumentosportal %2F464948877radFAFC7.pdf&usg=AOvVaw0DDuRaY4cPbXTXdlvY_4Qc)
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Las empresas de Contact Center buscan equilibrar estas variables para tener
mayor competitividad frente a los gastos que implica cada proceso. En esta industria la

mano de obra es lo mds resaltante ya que tiene un impacto social al dar empleo a las

personas.

2.5.2 Divisiones dentro de una empresa Contact Center

Figura 2.9
Divisiones en un contact center
Recursos Procesos
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SAC CEM Uniklades Espociales
MC HTS Clientes Externos
Outbound Publico en General
Agondamiento Cllontes HISCEM

Conflrmacion Emgresas emploadoras

Coordinacion Unidades Internas HTS

Proveedores

Nota. Ejemplo de las diferentes divisiones en un contact center. De “Plan estratégico y operativo del
sector contact center en el Perd, 20107, por Maximixe, 2010,

(https://www.google.com/url ?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=&ved=2ahUKEwi50Z-
FiKLqAhUEGLkGHbgkDP8QFjACegQIARAB &url=http%3A%2F%2Fwww.siicex.gob.pe%2Fsiicex %
2Fdocumentosportal %2F464948877radFAFC7.pdf&usg=AOvVaw0DDuRaY4cPbXTXdlvY_4Qc)

Por poner un ejemplo adicional en la empresa Atento, se cuenta dentro de la
divisién con un administrador de campaiia y un analista de Business Analytics; y como
los principales clientes: bancos, empresas de telecomunicaciones, autos, cobranza,

seguros, entre otros. (S. Herrera, comunicacién personal, 10 de junio de 2020).

2.6 Sistema Financiero Peruano

El sistema financiero peruano se compone por un grupo de instituciones enfocados a la

transferencia de fondos de ahorristas hacia inversionistas, bajo dos alternativas:
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e Utilizando intermediarios financieros indirectos (bancos, financieras, cajas,
etc.)
e Utilizando intermediarios financieros directos, con la utilizacion de bonos,
acciones y derivados financieros.
El regulador del mercado de intermediacidn financiero es la Superintendencia de
Banca y Seguros y, quién supervisa a las empresas relacionadas con intermediacion

financiera indirecta.

Segtn la SBS (2020), el sistema financiero contempla las siguientes empresas de
operaciones multiples, considerando su participacion en % a setiembre 2020,

obteniendo una posesion de activos de 565 574 (Monto en S/ Millones).

e Banca Multiple: 90.15%

e Empresas Financieras: 2.93%

e (Cajas municipales (CM): 5.89%

e (Cajas rurales de ahorro y crédito (CRAC): 0.52%

e Entidades de desarrollo de la pequefia y microempresas (Edpyme): 0.52%

Segun la SBS (2020), en el mes de setiembre, se tienen 54 empresas que realizan
operaciones multiples y poseen activos por casi S/ 566 mil millones de soles, y
confirmando que los bancos son las entidades financieras que mas colocan créditos en

el pais (participacion del 90.15%).

Un dato importante es el aumento de los créditos otorgados durante los dltimos
12 meses del sistema financiero (a setiembre 2020), con un aumento de 14.4%, y de

ellos el 19% representa créditos directo de consumo.
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Figura 2.10
Cantidad de Créditos Directos

Sistema Financiero: Créditos Directos Sistema Financiero: Créditos Directos por
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Saldo Variacién Anual (TC t-12) Meneda Macional Meneda Extranjera
Tasa de Variacién Anual Set-18 / Set-17 Set-19 / Set-18 Set-20 / Set-19
Créditos Totales (expresado en S/ con TC corriente) 9.6% 7.9% 14.4%
Créditos en MN (expresado en §/) 10.6% 9.7% 21.6%
Créditos en ME (expresado en USS) 6.2% 0.7% -10.8%
Créditos Totales (expresado en 5/ con TCt-12) 9.3% 7.2% 12.9%

Nota: De “Reportes del Sistema Financiero — Presentacién del Sistema Financiero”, por Superintendencia
de Banca y Seguros, 2020, (https://intranet2.sbs.gob.pe/estadistica/financiera/2020/Octubre/SF-0003-
0c2020.PDF)

El sistema financiero tiene la siguiente estructura de créditos directos, y

afiadiendo el porcentaje de participacion obtenidos a setiembre 2020:
e Corporativo: 19%
e  Gran empresa: 16%
e Mediana empresa: 17%
e Pequefia empresa: 11%
e  Microempresa: 4%
e Consumo: 19%

e Hipotecario: 14% (SBS, 2020)
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Figura 2.11

Estructura de créditos directos septiembre 2020

Corporativo
B Gran empresa
B Mediana empresa
Pequefia empresa
B Microempresa
B Consumo

B Hipotecario

Nota: De “Reportes del Sistema Financiero — Presentacion del Sistema Financiero”, por Superintendencia
de Banca y Seguros, 2020, (https://intranet2.sbs.gob.pe/estadistica/financiera/2020/Octubre/SF-0003-
0c2020.PDF)

Dentro de la banca multiple, la lista de entidades financieras cuenta con 16
bancos: Banco BBV A Perti, Banco de Comercio, Banco de Crédito, Banco Pichincha,
Banco de Interamericano de Finanzas, Scotiabank Perud, Citibank, Interbank, Mibanco,
Banco GNB, Banco Falabella Perd, Santander Pert S.A., Banco Ripley, Banco Azteca,
B. ICBC, Bank of China (SBS, 2020).

Los bancos mencionados comparten los tipos y modalidades de productos
financieros. Debido a que en el presente trabajo nos enfocamos en la modalidad crédito

de consumo, los créditos tipificados y validados por la SBS son:

e Sobregiros en cuenta corriente.

e Tarjetas de crédito.

e Préstamos Revolventes (crédito que se renueva automdticamente cada vez
que se cumple con el pago)

e Préstamos No Revolventes (consume de créditos personales)

e Arrendamiento financiero y Lease-back.

e Pignoraticios.

e  Otros créditos de consumo.
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CAPITULO III: FUNDAMENTACION DEL PROYECTO

3.1 Fundamentacion de la deseabilidad del proyecto

Actualmente existen muchas personas que desearian poder contar con un préstamo de
libre disponibilidad, crédito vehicular, crédito hipotecario u otro para poder satisfacer
sus necesidades inmediatas. La coyuntura que vive el pais con el COVID-19 en 2020,
es un factor que puede incentivar la bisqueda de seguridad debido a la incertidumbre
que atraviesa el pais, contando con un soporte econdmico que permita reactivar

negocios, invertir o poder contar con liquidez.
Adicionalmente estas afirmaciones anteriores, se basan en lo siguiente:

Sera fundamental que las empresas comiencen a enfocar sus esfuerzos en
establecer nuevos modelos de venta e interaccion, pues es un hecho que
los consumidores habrdn cambiado para siempre tras el fin de la
pandemia; empezaran a buscar aquellas marcas que logren dar soluciones
y acompailamiento a sus nuevas prioridades, asegura Ana Sordo,
Marketing Team Manager en Latinoamérica de Hubspot (como se cité en

Aldea Digital, 2020, p.3)

Durante la pandemia las formas y soluciones que adoptaron muchas empresas
para poder digitalizar procesos serdn un valor diferenciador en escenario Post COVID-
19, considerando que el usuario final del mercado también tendrd caracteristicas

diferentes, propias de un aprendizaje en el uso de medios digitales.

Como se estima sera un cliente post Covid-19:

- Habitos cada vez mads digitales: Se estima que el 31% de los usuarios seguiran
comprando productos o servicios por medios digitales. (Aldea Digital,

2020).

- Mas cercano a la marca: Los usuarios buscardn més a las empresas por los
medios digitales. Existe un aumento del 51% de las comunicaciones por

chat. (Aldea Digital, 2020).
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Actualmente las empresas de outsourcing de call centers, brindan sus servicios a
diferentes bancos para lograr esta contactabilidad, siendo el mecanismo por el cual se
logra la interaccién con el cliente final. Estas empresas también desean optimizar sus
procesos de captacion, reduciendo costos operativos y maximizando sus ingresos, dado
que reciben ingresos por lograr concretar la venta del producto financiero por

comisiones.

El objetivo del presente trabajo es poder construir un modelo predictivo que
permita la concretizacion de la venta de un producto financiero, permitiéndole a los call
centers incrementar sus ingresos por comision y poder discriminar de forma efectiva la

cantidad de leads que proporcionan los bancos.
Para nuestro proyecto estamos contando con tres tipos de clientes:

a.- Usuario Final: Que es la persona que compra el producto financiero, esta
persona serd entre 30 a 40 afios, el cual es un profesional con trabajo estable
que se encuentra en el sistema financiero, ser una persona con el deseo de

mejorar su situaciéon economica.

b.- Usuario Intermedio: Es el usuario que consumird nuestro producto, que son
los agentes del call center, que tendrdn acceso a los dashboards online con

la informacion de los leads de las ventas de los productos financieros.

c.- Usuario Directo: Son las empresas que comprardn nuestro producto
directamente, estas empresas son las que brindan servicios de outsourcing
de call centers a entidades financieras, quienes serdn nuestros clientes
directos, y que en base a ellos se desarrollardn los siguientes capitulos, sin

dejar de lado los otros dos tipos de usuarios que tenemos.
Nuestra propuesta de valor contemplara:
- Contar con un servicio de valor agregado.
- Ejecucion factible/conocida.
- Incremento de ventas de productos financieros.
- Contar con expertos en construcciéon de modelos predictivos.
Identificamos los siguientes retos:

- Dificultad para tangibilizar los resultados.
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Tiempo de maduracién prolongado.

Sostenibilidad en el tiempo.

Para fundamentar lo antes mencionado se realizaron diferentes entrevistas a 10

personas que se encuentran dentro del rango del usuario final, en lo cual podemos llegar

a las siguientes conclusiones de lo que necesitan:

dio los

Tiempo y rapidez en la llamada.

Conocimiento del cliente, para poder ofrecer el producto que se necesita

segun sus necesidades
Ofrecer beneficios adicionales por la compra del producto financiero

Ofrecer intereses financieros competitivos en comparacion con la

competencia

Mejorar los horarios de las llamadas y se realicen seguin la disponibilidad

del cliente.

Permitir tener una mejor interaccion cuando se hacen las llamadas,
actualmente no se entiende las explicaciones de las simulaciones de un

préstamo cuando se explican por el agente.

Adicionalmente se entrevistd a una encargada de la empresa Atento la cual nos

siguientes alcances:

Atento brinda servicios a los bancos mds importantes del pais actualmente es

lider en el negocio como contact center, brinda servicios de cobranza y ventas como los

mads importantes, en donde cada asesor tiene un supervisor y este un jefe.

La capacitacion es un fuerte proceso dentro de la empresa, ya que se busca que

el equipo sea altamente capacitado para que pueda responder adecuadamente a los

clientes, y poder tener niveles de satisfaccion altos.

Existe un protocolo de llamada en donde las pautas las brinda el mismo banco y

cada agente debe seguir rigurosamente.

Atento cuenta con el drea de Business Analytics que ayuda al agente a poder

brindarle informacién del mejor horario para poder llamar a un cliente.
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Y en los dltimos meses la cantidad de leads se ha mantenido en el tiempo, el
crecimiento no ha sido significativo, y con la coyuntura de covid-19 se ha disminuido la

capacidad de atencion.

3.2  Fundamentacion de la factibilidad del proyecto

Utilizando inteligencia artificial, especificamente en la rama del machine learning,
soportadas en herramientas especializadas en prediccion, matemdtica y estadistica es
posible construir modelos que permitan discriminar (o en todo caso, llegar a establecer
un porcentaje de éxito) si un posible cliente terminard por aceptar o desestimar la

compra del producto.

Nuestro proyecto estuvo enfocado en utilizar la herramienta Anaconda
(Jupiter/Spyder) basada en Python, la cual cuenta con las librerias que permiten un
correcto andlisis predictivo, para poder lograr disefiar y construir la solucion de

aprendizaje automatizado.

Se implement6 la solucién en base al andlisis realizado, al pre-procesamiento de

datos, y al algoritmo que mejor se ajuste a la distribucién de los datos.

Un punto importante para lograr lo anteriormente mencionado, es contar con una
data histdrica que serd la base de este andlisis. Nos enfocamos en la informaciéon que
nos proporcioné una empresa de outsourcing que le brinda servicios de Call Center a
entidades financieras. Esta informacion se remonta al afio 2016 en adelante,
confirmando de esta manera que existe informacion historica suficiente para ejecutar el
analisis.

Nuestra propuesta comtempld los siguientes puntos:

e Consultoria de servicios de Machine Learning

e Soporte online permanente

e Implementacion de soluciones de Machine Learning

e Documentacién del servicio

Esto permitird a nuestros usuarios:

e Incrementar ingresos

e Agentes con mejores comisiones

33



e Excelencia operativa

e Acompafamiento permanente ante dudas o problemas.

Y esto se logro:

- Con dashboard visuales

- Uso de tecnologia emergente

- Servicio con experiencia

Citando el servicio de experiencia del cliente, queremos citar lo siguiente:

“La Experiencia del Cliente es un concepto mds amplio que, si bien involucra a
la Calidad, deberiamos pensarlo como un proceso ya que es el recorrido de las

vivencias del cliente con el producto o servicio” (como se cit6 en Basile, 2020, parr.6).

“De este modo, podemos deducir que la CX incluye expectativas, emociones, y
pretende ir més alld de la apreciacién de la calidad de lo que se vende. Aunque es

implicito que la misma debe ser la mejor”. (Basile, 2020, parr.7)

“Hoy la tecnologia nos ayuda a conocer las preferencias de cada cliente y
consolidar los datos en informacién para establecer patrones de preferencias. Una
organizacion centrada en el cliente debe comprender esta informacién y tomar acciones

en funcion de esta” (como se cité en Basile, 2020, parr.10).

En sintesis, queda evidenciado que la calidad y la experiencia del cliente no son
sinénimos. Lo cierto, es que se interrelacionan y sus resultados impactan entre si, lo que
hace sumamente necesario entender ambos procesos para mejorar la gestién y alcanzar

la satisfaccion de los clientes. (Basile Elsa, 2020, parr.12).
3.3  Beneficios esperados

El proyecto de aprendizaje automatizado al proceso de venta de productos financieros

propuso la siguiente estructura de ingresos y costos.
3.3.1 Ingresos:
La oferta del servicio contempl6 dos modalidades:

a.- Por proyecto de implementacion, llave en mano:
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Consiste en la provision del servicio por un tiempo determinado e implementando la
metodologia de mineria de datos CRISP-DM. Este tiempo serd establecido por los

siguientes factores:
- Cantidad de fuentes de datos
- Informacidn del 4rea funcional ( # agentes, flujos)
- Arquitectura Actual (infraestructura base que se utiliza actualmente)
- Datos de Operacién (procesos de trabajo, AS IS del negocio)

Dependiendo del caso de negocio, la data a analizar y diferentes factores
se estimaron los sprints necesarios de implementacion, esto quiere decir que cada rol

determino la cantidad de horas necesarias a desarrollar, por ejemplo:

- Analista de Datos: Determinard la cantidad de horas que necesitard para

normalizar la data (Etls. Jobs, etc)
- Cientifico de Datos: Modelo de Python a utilizar en base a funciones.

La tarifa para el proyecto sera la siguiente (costo de servicios por hora).

Tabla 3.1

Tarifa de Recursos

Recurso Tarifa por hora (S/)

Lider/Arquitecto de Proyecto | 110.00

Cientifico de Datos 120.00
Analista de datos 100.00
FrontEnd 120.00
BackEnd 120.00

Nota. Datos referenciados en empresas de servicios de desarrollo de software (Everis, Globant, GFI, entre
otros).
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Adicionalmente el cliente podrd elegir si desplegar este modelo sobre su

arquitectura o contratara con nosotros un servicio en Nube IBM.

En caso el cliente requiera un servicio en nube se utilizard como referencia la

siguiente arquitectura:

Figura 3.1

Arquitectura de modelo de machine learning
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Consideraciones:

e Costos sin .G.V.
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El dia laborable cuenta con 8 horas.
El mes laborable cuenta con 22 dias.
La funcién por desarrollar no serd modificada en el tiempo.

El modelo de prediccion de machine learning no se actualiza.

b.- Por producto vendido:

Consiste en una comisién por cada producto vendido y que haya sido ejecutado por el

modelo. Este modelo deberd contemplar un contrato fijo.

Procederemos a explicar como actualmente las empresas de outsourcing

comisionan segun cantidad vendida o monto colocado.

Tabla 3.2

Comisiones por tipo de modelo

Modelo Pyme x Comision

Importe Desembolsado (S/) | Comision

Menor a 10000 S/.100 soles por cantidad

Entre 10000 a 30000 1.75% x monto

Entre 30001 a 50000 1.25% x monto + S/.150 soles x cantidad
Entre 50001 a 100000 S/1000 x cantidad

Mayor a 100000 S/1200 x cantidad

Modelo de Préstamo de Libre Disponibilidad x Comisién

Importe Desembolsado (S/) | Comision

Menor a 10000 S/.150 soles por cantidad
Entre 10000 a 20000 S/.220 soles por cantidad
Entre 20001 a 30000 S/.260 soles por cantidad
Entre 30001 a 125000 0.8% x monto

Mayor a 125000 S/1000 soles x cantidad

Como se puede observar existen diferentes tipos de comision que se

puede utilizar, para nuestro proyecto utilizamos la comisién por cantidad de

producto colocado, y para hacer una simulacién se muestra lo siguiente:
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Tabla 3.3

Proyecciones de Ingresos en los siguientes 12 meses

Ingresos por comision de venta
Primeros 3 meses

Tipo de Cantidad Comision Monto de
Préstamo | Cantidad Actual | Crecimiento de 5% Final EKron Ganancia
Pyme 46 2 48 S/.100.00 S/.200.00
PLD 136 7 143 S/.80.00 S/.560.00
Total Ingreso S/.760.00
Entre 3y 6 meses
Tipo de Cantidad Comision Monto de
Préstamo | Cantidad Actual | Crecimiento de 15% | Final EKkron Ganancia
Pyme 46 7 53 S/.100.00 S/.690.00
PLD 136 20 156 S/.80.00 S/.1,632.00
Total Ingreso S/.2,322.00
A partir del 6 mes
Tipo de Cantidad Comision Monto de
Préstamo | Cantidad Actual | Crecimiento de 25% | Final EKkron Ganancia
Pyme 46 12 58 S/.100.00 S/.1,150.00
PLD 136 34 170 S/.80.00 S/.2,720.00
Total Ingreso S/.3,870.00

Nota. (Pyme: Préstamo brindado a pequefias y medianas empresas, PLD: Préstamo de libre
disponibilidad (préstamos de consumo).

En este ejemplo se puede observar que ante un crecimiento en las ventas de un

5% con nuestro modelo de machine learning, se muestran las ganancias por comision de

venta. La tarifa por producto vendido se clasificé segun el tipo de producto:

- Tarifa por producto vendido sera clasificado segtn el tipo de producto:

- Pymes: Comision de S/100.00 soles por producto vendido

- PLD: Comision de S/80.00 soles por producto vendido

Adicionalmente se considerd un costo fijo dentro del contrato por S/.2880 soles

trimestralmente para el mantenimiento del modelo (periodo de gracia en los tres

primeros

meses).

c.- Mantenimiento del Servicio

- Consiste en ajustar el modelo cada cierto tiempo, corriendo nuevas predicciones

y buscando mejorar el modelo con més informacién y variables.

- Este tipo de servicio se podrd adquirir las veces que el cliente (empresa de

outsourcing) lo necesite para ir mejorando el modelo, teniendo un costo de
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S/.3000 soles. Este servicio lo trabajardn los diferentes especialistas que

contamos como cientifico de Datos, analista de datos, entre otros.

Tabla 3.4

Ingresos por implementacion y mantenimiento trimestral

Proyeccion de Ganancias

Ingreso por Implementacién Tarifa por hora Horas Precio
Sueldo de Cientifico de Datos S/.120.00 30| S/.3,600.00
Sueldo de Analista de Datos S/.100.00 30| S/.3,000.00
Sueldo de FrontEnd S/.120.00 5 S/.600.00
Sueldo de BackEnd $/.120.00 5 S/.600.00
Sueldo de Lider Project Manager/ Arquitecto / Scrum
Master S/.110.00 30| S/.3,300.00

Total

Ingreso S/.11,100.00

3.3.2 Egresos:

Los costos a considerar se muestran en la siguiente tabla:

Tabla 3.5
Lista de egresos para el proyecto
EGRESOS
Inversion en
Inversion los primeros
Sueldos Costo Fijo Mensual Inversién Anual meses
Sueldo de Gerente TI S/.6,500.00 S/.6,500.00 S/.78,000.00
Sueldo de Cientifico de Datos S/.4,000.00 $/.4,000.00 S/.48,000.00 S/.800.00
Sueldo de Analista de Datos S/.4,000.00 S/.4,000.00 S/.48,000.00 S/.800.00
Sueldo de FrontEnd $/.3,500.00 $/.3,500.00 S/.42,000.00 S/.800.00
Sueldo de BackEnd $/.3,500.00 S/.3,500.00 S/.42,000.00 S/.800.00
Sueldo de Contador S/.2,000.00 $/.2,000.00 S/.24,000.00 S/.400.00
Sueldo de Vendedor S/.4,000.00 S/.4,000.00 S/.48,000.00 S/.400.00
Sueldo de Project Manager/Scrum
Master S/.3,500.00 S/.3,500.00 S/.42,000.00 S/.500.00
Gastos Comerciales
Publicidad S/.2,000.00 $/.2,000.00 S/.24,000.00 S/.200.00
Merchandising S/.1,500.00 S/.1,500.00 S/.18,000.00
Alquiler Oficina S/.1,500.00 S/.1,500.00 S/.18,000.00
Mantenimiento Oficina S/.500.00 S/.500.00 S/.6,000.00
Servicio de Luz $/.350.00 $/.350.00 S/.4,200.00
Utiles de Oficina S/.300.00 $/.300.00 S/.3,600.00
Servicio Cloud
Aplicacién Frontend y Backend S/.800.00
Servicio ML S/.800.00
Activos
Equipos Tecnoldgicos S/.8,000.00
Muebles Oficina 5/.6,000.00
Pasivos
Pago de Banco S/.1,500.00 S/.1,500.00 S/.18,000.00
Total de Egresos $/.38,650.00 S/.463,800.00 S/.6,300.00
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Tener en consideracion que hay roles que pueden ser ejecutados por una sola persona,
por ejemplo, el cientifico de datos y analista de datos. De la misma forma, el rol de

backend y frontend como los roles de vendedor y project manager.
Por lo tanto, los montos mensuales en los primeros meses serian los siguientes:

- Cientifico y analista de datos monto de S/.1600.00
- Backend y Frontend monto de S/.1600.00
- Project Manager y vendedor de S/.900.00

Adicionalmente, los montos de inversién mensual y los montos de los primeros
meses distan porque se estd considerando una porcion de tiempo del recurso, ya que
solo se trabajard con un proyecto en el primer afio. En el futuro al contemplar mds

clientes se considerara el monto fijo de pago a los recursos.
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3.3.3 Flujo de Caja:

Tabla 3.6
Flujo de caja mensual y a tres afios

Nota. Considerar que el ingreso en el mes cuarto corresponde al pago de la implementacién inicial, que ha sido acordado con el cliente (Call Center Certicom).

Iy

Conceptos
Ingresos
Implementacion y
Mantenimiento S/.11,100.00 S/.11,100.00 S/.11,100.00 S/.11,100.00 S/.11,100.00 | S/.55,500.00
Ingresos Variables S/.760.00 S/.760.00 S/.760.00 S/.2,322.00 S/.2,322.00 | S/.2,322.00 | S/.3,870.00 | S/.3,870.00 | S/.3,870.00 | S/.3,870.00 | S/.3,870.00 | S/.3,870.00 | S/.32,466.00
Egresos S/.6,300.00 S/.6,300.00 $/.6,300.00 S/.6,300.00 $/.6,300.00 | S/.6,300.00 | S/.6,300.00 | S/.6,300.00 | S/.6,300.00 | S/.6,300.00 | S/.6,300.00 | S/.6,300.00 | S/.75,600.00
Capital | S/.2,500.00
Utilidad Neta | -S/.2,500.00 -S/.5,540.00 | -S/.5,540.00 | S/.5,560.00 S/.7,122.00 -S/.3,978.00 | S/.7,122.00 | S/.2,430.00 | -S/.2,430.00 | S/.8,670.00 | -S/.2,430.00 | -S/.2,430.00 | S/.8,670.00 | S/.12,366.00
COK 10%
VAN S/.747.31
TIR 11%
Ao 0 1 2 3 Total
Conceptos
Ingresos S/.87,966.00 | S/.92,364.30 | S/.96,982.52 S/.277,312.82
Egresos S/.75,600.00 | S/.77,868.00 | S/.80,204.04 S/.233,672.04
Capital | S/.2,500.00
Utilidad Neta | -S/.2,500.00 S/.12,366.00 | S/.14,496.30 | S/.16,778.48 S/.43,640.78
COK 10%
VAN S/.33,328.15
TIR 508%



CAPITULO IV: DEFINICION DEL PROYECTO

4.1  Definicion del proyecto

El proyecto estuvo enfocado en el disefio y la construccién de una inteligencia artificial
basada en machine learning, con el fin de poder predecir el comportamiento de compra
de posibles clientes, los cuales tengan gran probabilidad de adquisicién de un producto
financiero en un momento determinado. Los beneficiarios directos serdn las empresas
que brindan servicios de contactabilidad de clientes del banco (empresa BPO

outsourcing).

El proyecto contemplé la implementacion de machine learning para poder
determinar a los grupos de clientes que tienen alta probabilidad de adquirir un producto
financiero, implicando la evaluacion de una data histérica (informacién de 6 meses de
antigiiedad). La data historica fue evaluada en 5 fases (explicados en el capitulo V) y se
utilizaron diferentes herramientas para lograr construir un modelo confiable. Finalmente
se construyd una aplicacion web para ingresar datos al modelo y un dashboard

interactivo para mostrar los resultados.
4.1.1 Servicio de venta por Telemarketing

El servicio de telemarketing consiste en la gestion de venta mediante promotores,
utilizando el canal telefénico, para lograr la contactabilidad, colocaciéon y venta de
productos financieros (préstamos de libre disponibilidad, tarjetas de crédito entre otros),
cumpliendo con los protocolos proporcionados por la entidad financiera. La
contactabilidad puede realizarse a clientes que solo se encuentren en la base de datos

proporcionada por los bancos.

El proveedor (BPO) utiliza sus propias instalaciones para realizar el servicio
contratado, utilizando sus propios medios financieros y técnicos, inclusive debe de
provisionar el recurso humano (promotores, personal de backoffice, etc). A su vez, el
proveedor deberd contar con los elementos de hardware, software y comunicacién

necesarios, y ser compatible con la infraestructura tecnolégica de la entidad financiera.

Este servicio debe garantizar el cumplimiento de los acuerdos de nivel de

servicio establecidos entre la entidad financiera y el proveedor.
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Para poder brindar el servicio de telemarketing, el banco provee la informacién
e induccién necesaria al proveedor para poder comercializar el producto, tales
documentos informativos como las especificaciones de los productos materia de

contratacion, asesorias, etc.

El proveedor es el responsable de las gestiones realizadas para la capacitacion de
clientes a través del otorgamiento de créditos, asi como la veracidad de Ila
documentacién entregada para su respectiva evaluacion, a fin de garantizar los

siguientes puntos:

- El canal de procedencia o Fuerza de Ventas Externa (FUVEX)
- El promotor que gestiona la operacion.
- Validar que la informacién entregada esté completa para su evaluacion.
- La documentacién aportada se encuentra debidamente actualizada.
- Lainformacion que se reciba pueda ser verificada y contrastada.
- La validacion de la identidad de los clientes.
Esta informacién es de suma importancia para que el banco pueda validar la gestién de

la operacién y por ende validar el pago por comisién por ventas.
4.1.2 Indicadores de seguimiento de base de datos:

Los indicadores que el proveedor brindard de forma mensual al banco serdn el embudo
de ventas (resumen semanal de ventas logradas por el call center — cantidad) y mejora
de la calidad de base de datos denominada Feed Back (calidad de los datos para poder
identificar que los mismos sean reales y actualizados). Segun lo indicado con los
indicadores de seguimiento de base de datos, concluimos como una necesidad real y
una oportunidad de mejora incorporar un modelo predictivo para la provisién del
servicio, logrando mejorar la calidad de esta informacién y la probabilidad de aumentar

las ventas.
4.1.3 Flujo de provision del Servicio:
El detalle y el flujo actual del servicio es el siguiente:

1.- Las entidades bancarias subcontratan el servicio de venta via telefénica de
productos financieros de una base de datos de clientes previamente
analizada y preparada. Este proceso de andlisis y filtrado que realiza la
entidad financiera es una caja negra y se considera como informacion

confidencial.
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2.- Esta base de datos es asignada a las diversas empresas que les brindan el

servicio de call center (empresa BPO outsourcing) de forma distribuida, de
tal forma que cada empresa de outsourcing de forma mensual cuenta con
una base de datos dnica. La base de datos contiene informacién del cliente
de la entidad financiera, tales como, documento de identidad, nombres,
apellidos, edad, sexo, domicilio, monto de préstamo pre aprobado, tipo de
producto, entre otros. A su vez el call center realiza un pre filtrado y

segmentacion de campaiias.

3.- Con la base de datos asignada, deberd ser trabajada y gestionada por la fuerza

de ventas del outsourcing, para brindar asignacion de la contactabilidad
mediante un software de call center que permita la gestiéon de operacidn,
lograr la contactabilidad via telefonica con el cliente o prospecto y realizar

la gestion de venta con el fin de colocarla y confirmarla.

4.- En el caso de confirmar la venta, existen procesos de backoffice segun el

producto vendido. Por ejemplo, el proveedor deberd confirmar la calidad de
la documentacién que se adjunta a cada solicitud de préstamos y/u otro,
auditando la veracidad de las copias proporcionadas por los clientes.
Validando con SUNAT, para validar la existencia del centro laboral
consignado en la solicitud.

Con ESSALUD, para verificar la dependencia laboral del cliente solicitante.
Con los filtros internos, para verificar sobre endeudamiento y otra
informacién que el proveedor considere necesario.

Con RENIEC, para validar el digito de control impreso en el DNI
presentado por el potencial cliente.

Y otros que el Banco estime necesario.

5.- Esta base de datos considera préstamos preaprobados, los cuales deberan

pasar por una contactabilidad por la parte de la empresa de outsourcing,
detallar el producto, ofrecerlo, y en el mejor de los casos, cerrar con la

confirmacion del cliente.

6.- En cuanto al tratamiento de los datos, el proveedor se hace responsable de la

recopilacién,  registro, organizacion, conservacion, elaboracion,
modificacidén, almacenamiento, extraccion, consulta, bloqueo, supresion,

transferencia terceros y/o fuera del territorio nacional y uso de los datos,
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ante el titular de estos, la autoridad nacional de protecciéon de datos y

cualquier otra autoridad competente.

4.2 Objetivos del proyecto
4.2.1 Objetivo general

Desarrollar un modelo predictivo basado en machine learning que permita evaluar
diferentes modelos y poder optimizar el servicio, con ello la utilidad del servicio de
outsourcing (comision), identificando clientes con mayor probabilidad de compra,
prediciendo un comportamiento acorde con un potencial cliente, en base a los datos

provenientes del banco, asi como de fuentes de datos adicionales.

La base de datos que se utilizard en nuestro proyecto es informacién
proporcionada por los bancos que es entregada a las empresas que brindan outsourcing
de call center, esta informacion se encuentra estructurada de forma totalizada (ni
ordenada, ni priorizada), permitiendo lograr filtrar al grupo con mayor opcién de
captacion y enfocar esfuerzos en ese segmento, a través de un entrenamiento previo con
la base de datos histérica de prospectos que finalmente se convertirdn en clientes. A su
vez, se cuenta con unas bases de datos adicionales, las cuales, al ser tratadas de forma

correcta, significan un input adicional para realizar un correcto andlisis de prediccion.

En base a la expuesto, el objetivo serd construir el modelo predictivo basdndose
en las bases de datos antes mencionadas, que permitird contar con un anélisis de XIA, y
asi deducir la logica algoritmica del modelo de machine learning, con el fin de
descubrir insights de variantes que permitan mejorar el modelo y con ello en el futuro

elevar las ventas.
4.2.2 Objetivos especificos

- Lograr excelencia  operativa, optimizando  recursos  humanos
correspondientes a ejecutivos de ventas. Considerando que este filtrado de
posibles clientes estaria enfocado en un segmento preferente, la cantidad de
ejecutivos de venta también pueden ser reducidos en un 10% (actualmente
se cuentan con 30 agentes), ya que no todos los registros de la base de datos
original se consideran. A su vez, el tiempo que conlleva la gestion de
desembolsos de efectivo se optimizaria (actualmente el tiempo de

desembolso es de 48 horas y podra reducirse a 36 horas), al contar con el
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personal BackOffice minimo indispensable. Al contar con una priorizacién
de los leads, la gestiéon de contactabilidad reduce los tiempos de barrido
(actualmente el barrido de toda la base de datos se realiza en dos semanas y
este se reducird en 30%) de las bases de datos mensuales, optimizando las

horas hombre dedicadas a la contactabilidad y al proceso de venta.

- Mejora de la Experiencia del Usuario: La atencion a los clientes con mayor
probabilidad de compra también permite no llamar a personas que no se
encuentran interesadas a priori y por ende no darles prioridad, la cantidad de
personas a las que no se le dardn prioridad son un 60% aproximadamente
(cdlculo mensual). Con ello se logra una mejor experiencia con el cliente,
considerando que a los que no aceptan un producto financiero no tendran
malas experiencias con la llamada que se les realizaria, eliminando el
proceso de contactabilidad en el mejor de los casos. En base a un andlisis
del comportamiento de prospectos y clientes, es posible descubrir insights
que permitan determinar qué factores podrian ser importantes, desde una
base de datos desestimada a una lista con mucha mayor probabilidad de

venta.
4.3  Beneficios esperados

Nuestra empresa consultora e implementadora de soluciones de TI, EKRON SYSTEM
S.A.C., brindard el servicio de implementacion del proyecto de machine learning para
una de las empresas que brinda el servicio al banco BBVA, siendo una empresa de

outsourcing que brinda actualmente el servicio, llamada CERTICOM S.A.C.

El beneficio esperado para EKRON SYSTEM S.A.C. es obtener beneficios
econdmicos por provision de la implementacion de la solucién predictiva, cuyo
principal objetivo es incrementar las ventas de productos financieros y con ello elevar la

utilidad de nuestro cliente directo bajo la modalidad de comision.

Para lograr estos beneficios, los entregables del servicio de implementacién son

los siguientes:
4.3.1 Servicio ML predictivo de ventas

Contar con un servicio (desplegado on cloud/onpremise) de uso automatico y de

interoperabilidad con el sistema web del call center del cliente, que permita de manera
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online indicar la prediccién de venta de un lead determinado. De esta forma toda la base
de datos del banco podrd ser diferenciada con data de mayor calidad, para una mejor

toma de decisiones:

- Se podra priorizar esta informacién con el fin de asignar la contactabilidad a
un promotor correspondiente, inclusive se podrd asignar segtin el expertise
de este ultimo.

- El servicio podré ser utilizado segin la necesidad, siendo de activacion y
desactivacion automatica.

- El modelo de machine learning deberd ser ajustado en intervalos de tiempo
definidos, con el fin de tener informacién reciente y evaluar nuevas
tendencias.

- El modelo permitird realizar un andlisis XAI, con el fin de evaluar
iteraciones de cambio de variables que permitan identificar estas
variaciones y pasar de un estado desestimado a uno de potencial cliente.

4.3.2 Acceso a la aplicacion web y consulta de resultados

El segmento de mercado a la cual estamos dirigiendo el servicio de aprendizaje
automatizado del proceso de venta de productos financieros, se enfoca en las empresas

que brindan servicios de outsourcing a entidades financieras.

El dashboard online podra ser utilizado por el area operativa, y dar seguimiento
en linea de la operacidn con la inyeccion del servicio de machine learning predictivo de
ventas, incluyendo reporteria, identificaciéon de volimenes de venta, indicadores de
productividad por campafia, monto en soles de préstamos, entre otros. La aplicacion se
conectard con la base de datos dedicada para dicho fin, mostrada en el grifico de

arquitectura de la solucion.

4.4  Segmento de Mercado

El segmento de mercado a la cual estamos dirigiendo el servicio de aprendizaje
automatizado del proceso de venta de productos financieros, se enfoca en las empresas
que brindan servicios de outsourcing a entidades financieras bajo la modalidad servicio

de venta por Telemarketing.
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Segin Guy Fort, presidente de la Apexo (Asociacién Peruana de experiencia al
cliente), el sector de contact center mueve alrededor de US$ 500 millones al afio y crece

entre 10% y 12%. (Management & Empleo, 2018)

Existen diversas empresas que cuentan con experiencia brindando esta clase de
servicios al sector banca, como también a sectores de retail, telecomunicaciones, entre

otros.

Entre las FUVEX que brindan servicios de venta por Telemarketing a diferentes

entidades bancarias tenemos:

v ATENTO
CERTICOM
COALITION
MASTER CENTER
TCONTAKTO
KONECTA

NN NN

Para el presente proyecto de investigacion, estamos tomando como caso de
estudio la empresa CERTICOM S.A.C., la cual brinda en la actualidad servicios de
outsourcing de call center en entidades financieras peruanas.

4.5 Roles y responsabilidades del equipo del proyecto
Los principales roles que tendremos en nuestro proyecto serdn los siguientes:
Los principales roles del proyecto de implementacién son:

1) Lider/Arquitecto de Proyecto: Se requiere un perfil mixto de lider y
arquitecto del proyecto, siendo responsable de:

e Controlar el proyecto en alcance, tiempo y costo.

e Identificar los riesgos del proyecto.

e FElaborar el disefio de arquitectura para el modelo de machine learning.
e Aprobar el deploy de la arquitectura en nube.

e Comunicar en todo momento a los encargados de Ekron System el estado

actual del proyecto.
e Acompafar y dar soporte técnico/funcional a Ekron System en las
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2)

3)

4)

5)

reuniones con posibles clientes.
Velar por el cumplimiento del compromiso de los recursos asignados.

Cientifico de Datos: Se considera contar con un cientifico de datos, siendo
responsable de:
Analizar, normalizar, tratar multiples fuentes de datos (BD, archivos planos,

excel, etc.).
Limpiar los datos utilizando técnicas basadas en Python.

Procesar los datos utilizando métodos estadisticos, utilizando librerias

especializadas de Python.

Disefiar, codificar, desplegar y analizar modelos predictivos basados en

Python.

Analista de Datos: Para el proyecto se considera un analista de datos que
serd responsable de:

Extraer, exportar y procesar los datos.

Analizar agrupaciones de los datos.

Interpretar los datos.

Generar informes en base a lo encontrado.
Resolucién de problemas técnicos o de programacion.

BackEnd: Se considerard un perfil backend para el proyecto y serd
responsable de las siguientes actividades:
Realizar la programacién del modelo orientado en arquitecturas de

microservicios.
Administrar repositorios de GIT.

Garantizar y aplicar mejoras practicas en desarrollo de software,

programacion y funciones.

Identificar problemas propios del framework a utilizar, brindar soluciones y

generar soluciones en etapas tempranas.

FrontEnd: Se considera un perfil frontend para el proyecto y dentro de sus

responsabilidades estan:
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e Manejar APIs y consumo de servicios REST.
e Desarrollar componentes front end utilizando cédigo angular JS.
e Llevar el control de plantillas, formas de disefio, tipografias.

e Realizar los dashboard de visualizacion de la informacién y posibles clientes
que tendrd acceso el agente de call center.

e Llevar control de todas las APIs necesarias de integracién web.
4.6 Cronograma y riesgos iniciales del proyecto

Para la ejecucion del proeycto se utilizé la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining) el cual es utilizado en el desarrollo de proyectos de
mineria de datos. CRISP-DM incluye fases propias de un proyecto, tareas para cada
fase y una explicacion de las relaciones de las tareas. El modelo de procesos se basa en

el ciclo vital de mineria de datos.

Figura 4.1

Ciclo de vida de mineria de datos

Data
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Nota. De “Conceptos bésicos de ayuda de CRISP-DM”, IBM, 2019,
(https://www.ibm.com/support/knowledgecenter/es/SS3RA7_sub/modeler_crispdm_ddita/clementine/cris
p_help/crisp_overview.html)
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b)

d)

Fase de Comprensiéon de la Necesidad: Se evalu6 a los posibles

beneficiarios, caracteristicas, insights y problemdtica actual. Como

resultado de esta fase obtuvimos la lista de los posibles clientes.

Fase de Comprensién de los Datos: Esta fase comprende obtener la data

inicial. En esta fase se realizara:
Recoleccién de datos iniciales
Descripcion de los datos

Exploracion de los datos

Verificacion de la calidad de los datos

Fase de Preparacion de los Datos: La fase de preparacion de datos incluye

las tareas de seleccion y técnicas de limpieza de datos, generacion de
variables adicionales, integracion de diferentes origenes de datos y cambios

de formato.

Esta fase se encuentra relacionada con la fase de modelado, ya que los datos
serdn procesados de diferente forma en funcién a la técnica de modelado

elegida. Las principales tareas en esta fase son:
Estructuracion de los datos.

Integracion de los datos.

Formateo de los datos

Fase de Modelado: En esta fase se seleccionaron las técnicas de modelado

para nuestro proyecto. Considerar que previamente al modelado de los
datos, se debe determinar un método de evaluacién de los modelos que
pueda permitir el grado de bondad de ellos. Dentro de las principales tareas

de esta fase tenemos:

Seleccion de la técnica de modelado.
Generacion del plan de prueba.
Construccion del modelo.

Evaluacion del modelo.
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e) Fase de Evaluacion: En esta fase se evalud el modelo, teniendo en cuenta el

cumplimiento de los criterios de éxito del problema. Debe considerarse,
ademds, que la fiabilidad calculada para el modelo se aplica unicamente
para los datos sobre los que se realiz6 el andlisis (data histérica de 6 meses).

Las tareas involucradas en esta fase del proceso son las siguientes:

Evaluacion de los resultados.

e  Proceso de revision.

Determinacion de futuras fases.

f) Fase Comercial: Esta fase comprenderd la elaboracion de la propuesta

comercial, la presentacion, la elaboracién y firma de contrato con nuestro
primer cliente.
A continuacion, se presenta nuestro cronograma segun las diferentes fases y para

los siguientes 10 meses.
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Tabla 4.1

Cronograma de Proyecto de Modelado de Machine Learning

CRONOGRAMA DE PROYECTO DANNA ML001

FASES

1 2 3 4

10

Fase de Comprension de la Necesidad

Evaluacién de posibles clientes y retos

Entrevistas con los encargados de Business Analytics

Revisién de propuesta de valor

Listar posibles clientes

Realizar las contrataciones de los recursos requeridos

Explicacion de los objetivos al equipo de trabajo

Fase de Comprension de los Datos

Recoleccion de datos iniciales

I“Iml

Descripcion de los datos, documentacién

Exploracién de los datos

Verificacién de la calidad de los datos

Guardar informacion en base de datos

Fase de Preparacion de los datos

Estructuracién de los datos - Normalizacion

Integracion de los datos

Formateo de los datos

Preparacién de version final de base de datos

Fase de Modelado

Seleccionar técnica de Modelado

Generacién de plan de prueba del modelo

Construcccion de Modelo

Evaluacién del Modelo

Documentacion de los datos encontrados

Fase de Evaluacion

Evaluacion de los resultados

Proceso de revision de los resultados

Determinacion de futuras fases

Documentacién de los hallazgos encontrados

Nota. El cronograma se presenta de manera mensual.




4.7 Medidas de control (indicadores)

Para la fase de construccién e implementacién del proyecto, se considerard a Scrum
Framework como guia del desarrollo del proyecto, tomando a los siguientes eventos

como referencia:

e  Sprint

e Sprint Planning

e Daily Scrum

e Sprint Review

e Sprint Retrospective.

Segun el framework, los eventos se utilizan para crear regularidad y minimizar
la necesidad de reuniones no definidas por Scrum. Una vez iniciado el sprint su

duracion es fija y no se puede acortar o alargar.

Los artefactos de scrum (Product Backlog, Sprint Backlog e incremento)
representan valor para proporcionar oportunidades de inspeccién y adaptacién durante

el desarrollo del proyecto.

Figura 4.2
Modelo de Metodologia Scrum

-
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Download The Scrum Framework

Nota. De “;What is Scrum?”, 2020, Scrum.org (https://www.scrum.org/resources/what-is-scrum)

Cada fase del proyecto serd un sprint de 2 semanas. Cada inicio de sprint
considerard un Sprint Planning, en base a un product backlog definido en la fase
comprension de la necesidad (USM). El Sprint Planning considerard las historias de
usuario relacionadas a las tareas y desarrollos a realizar durante la duracion del sprint, y

contemplara el despliegue de un incremento al finalizar. Para la gestion de historias de
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usuario, control del avance, monitoreo de tareas se utilizara la suite Atlalasian Software

Tools, en especifico Jira Software.

4.7.1 Puntos de Control segiin metodologia Agile:

4.7.2

a)

b)

Durante el desarrollo del sprint:

Daily Scrum: El Daily Scrum facilita un espacio para que el equipo del
proyecto pueda expresar y comentar su avance, asi como los problemas o
bloqueos ocurridos durante el desarrollo de las historias de usuario.
Burndown Chart: La grafica de burndown Chart, la cual es generada en
forma automética por Jira Software, permite visualizar el avance realizado
vs. el avance esperado. La grafica muestra de forma clara las desviaciones
al desarrollo contempladas al inicio del sprint, siendo un buen indicador
para tomar las acciones correspondientes y de esta forma garantizar que lo
planificado y comprometido a desarrollar se cumpla.

Al Finalizar el sprint:

Sprint Review: Al finalizar el sprint, el equipo realiza una presentacion del
incremento del producto o servicio a todos los stakeholders. El sprint review
es un espacio para que el equipo de desarrollo reciba todo el feedback
posible de parte de todos los involucrados, con el fin de mantenerlos
informados, recibir propuestas de mejora y de esta forma generar valor. La
oportunidad de tener feedback de forma temprana aumenta la probabilidad
de aceptacion y conformidad por parte del cliente, y eleva la moral del
equipo de desarrollo.

Sprint Retrospective: Luego del sprint review, ya obtenido el feedback por
parte de los stakeholders del proyecto, el sprint retrospective es un espacio
para que el equipo de desarrollo evalde las cosas buenas y malas realizadas
durante el sprint, y actualizar el sprint backlog con las mejoras o ajustes

recibidos en el feedback.

Puntos de control de fases de machine learning:

a.- Cantidad de posibles clientes que prediga el modelo

b.- % de exactitud del modelo de machine learning

c.- Cantidad de algoritmos satisfactorios a ejecutar por modelo

d.- Resultados de matriz de confusion del modelo
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4.8  Recursos y presupuesto
Recursos Humanos:

Para la implementacion del servicio de machine learning predictivo de potenciales

clientes de productos financieros, se necesito los siguientes perfiles:

1.- Cientifico de Datos: Experto en modelado de soluciones de machine
learning. Deberd tener skills utilizando herramientas estadisticas y de

programacion.

Debe tener una experiencia minima de 2 afios implementando soluciones de

IAy ML.
Herramientas (Opensource): Python, R, SPSS, entre otros.

- Presupuesto mensual (por 66 horas ejecutadas aproximadas): s/. 800.00

(montos referenciales)

2.- Analista de Datos: Experto en tratamiento, extraccion y explotacion de datos.
Debera contar con skills utilizando diversas herramientas de ETL y de

mineria de datos. Debe tener una experiencia minima de 2 afos.
Herramientas (Opensource): Pentaho, Hadoop, Spark, entre otros.

- Presupuesto mensual (por 66 horas ejecutadas aproximadas): s/. 800.00

(montos referenciales)

3.- Analista programador frontend: Especialista en desarrollo de framework
orientados a la capa front de aplicaciones web y mobile. Debe tener una

experiencia minima de 2 afos implementando soluciones de frontend.
Herramientas (Opensource): Angular Js, React (Redux), CSS, entre otros.

- Presupuesto mensual (por horas 20 ejecutadas aproximadas): s/. 800.00

(montos referenciales)

4- Analista programador backend: Especialista en desarrollo con frameworks
orientados a la capa back de aplicaciones web. Debe tener una experiencia

minima de 3 afios, implementando servicios, APIS, etc.
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Herramientas y tecnologias (Opensource): Experto en Java (springboot),
desarrollo de APIS, servicios asincronos, programacién reactiva, entre

otros.

- Presupuesto mensual (por 20 horas ejecutadas aproximadas): s/. 800.00

(montos referenciales)
5.- Contador: Contador publico colegiado. Experiencia minima de 5 afios.

- Presupuesto mensual (por 16 horas ejecutadas aproximadas): s/. 400.00

(montos referenciales)

6.- Gestor Comercial: Profesional con skills de ventas. Experiencia minima de 2

anos.

- Presupuesto mensual (por 12 horas ejecutadas aproximadas): s/. 400.00

(montos referenciales)

7.- Lider/Arquitecto y SM del proyecto: Profesional con experiencia en
liderazgo de proyectos y equipos, con séOlidos conocimientos en
metodologias PMI, précticas 4giles y de preferencia certificado en SCRUM.
Experiencia minima de 5 afios liderando proyectos de grande y mediana

envergadura.

- Presupuesto mensual (por 12 horas ejecutadas aproximadas): s/. 500.00

(montos referenciales)

8.- CEO: Gerente de la empresa brindadora del servicio,b EKRON SYSTEM
S.A.C.

Durante la ejecucion del proyecto durante el primer afio, se emitirdn recibos
por honorarios profesionales a todo el equipo anteriormente mencionado, a
excepcion del CEO y lider del proyecto, los cuales si estardn bajo la

modalidad de 5ta. Categoria.
Recursos materiales:

1.- Al estar el servicio profesional de implementacion bajo modalidad de 4ta
categoria, el servicio incluird los equipos necesarios para la provisién del

servicio, sean laptops, tablets, etc.
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2.- Para el equipo clave se debera contar con una laptop personal, conexion de

internet, acceso a telefonia moévil e ttiles de oficina.

- Presupuesto aproximado: s/. 5000.00 por tdnica vez (laptop), s/. 500.00
mensuales por servicios de internet, acceso a telefonia mdvil e ttiles de

oficina.
Recursos de marketing y servicios cloud:

1.- Se necesitard habilitar una pdgina web de la empresa, la cual implicardn

costos de desarrollo, hosting anual, mantenimiento y de logotipado.
- Presupuesto desarrollo pagina web: s/.250.00
- Presupuesto mantenimiento de pagina web: S/ 150.00 mensuales.
- Presupuesto hosting anual: s/. 350.00
- Presupuesto Logotipado: s/. 150.00

2.- Para los servicios que contemplen alojar los servicios de ML en ambiente
cloud, se deberd asignar un monto fijo mensual en AWS, Azure o IBM
CLOUD para alojar la solucién. A su vez, se deberd contemplar un monto
fijo mensual por la suite Web, donde se alojara el sistema de gestion de

indicadores.

- Presupuesto aproximado mensual (primer afio): s/. 800.00
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CAPITULO V: DESARROLLO DEL PROYECTO

En base a lo analizado en el presente trabajo, se han determinado las siguientes fases
para la implementacion y despliegue del MVP del proyecto de modelamiento predictivo

de ventas de productos financieros.

Este MPV se basa en la metodologia CRISP-DM, que nos explica cémo se desarrollé
las diferentes fases, que implico realizar diferentes actividades dentro de un proyecto
para poder construir el modelo predictivo, asi que basados en ello hemos logrado

conseguir los resultados de compra de productos financieros.

Figura 5.1
Roadmap MVP modelo predictivo

Proyecto modelo predictivo de venta de productos financieros
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5.1 Fase de comprension del problema:

En el presente estudio, nos enfocamos en la empresa CERTICOM S.A.C., quién
actualmente brinda el servicio de promocién y comercializaciéon de productos
financieros del banco BBVA. Dentro los servicios que realiza se encuentran los

siguientes:
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e Servicio de Venta por Telemarketing:

El proveedor, CERTICOM S.A.C., realiza la gestion de venta mediante los
promotores de venta via canal telefénico para promover y tentar la colocacién de
productos del banco, utilizando los protocolos de venta correspondientes. Esta
labor incluye una contactabilidad del cliente o prospecto con la informacién

proporcionada por el banco en las bases de datos asignadas.

e Servicio de venta de agendamiento o presencial
Consiste en que el proveedor realiza la venta con sus promotores via visitas
presenciales, asi como utilizando la informacién proporcionada por el banco en

las bases de datos asignadas.

Para los fines del presente trabajo, nos hemos enfocado en el servicio de venta
por Telemarketing, ya que este tipo de venta estd soportada por la infraestructura

tecnoldgica que permitird incorporar la solucién propuesta de prediccion.

5.1.1 Proceso de venta

En base a lo anteriormente mencionado, explicaremos el proceso en 5 pasos:

Paso 1: El banco proporciona de manera mensual la informacién de los
potenciales adquirientes de productos financieros. Se adjuntan los datos del
cliente, como nombres, DNI, edad, ubigeo, oferta, entre otros. A su vez,
existen diversos tipos de productos:

- Producto PLD: Préstamos de libre disponibilidad, su valor asciende a mas
de s/. 30 000.00 por préstamo.

- Producto Renovado: Producto que permite renovar un préstamo.

- Producto Rapi-préstamo: Préstamos menores a s/. 30 000.00. No necesita
acercarse a una agenda para hacerlo efectivo.

- Producto Subrogado: Permite comprar la deuda de otro banco.

- Producto Subrogado Mixto: Compra de deuda mas un PLD.
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Paso 2: Una vez se tiene la informacién (Base de Datos en formato excel) se
procedié al filtrado y segmentacién en campanas. La empresa proveedora
(call center) utiliza el sistema Vicidial' (open source de call center) para
gestionar la asignacion de llamadas a los promotores. Esta carga de
informacion también se realiz6 en base a una agrupacion, utilizando listas
que permiten realizar campaiias de venta a la medida, no obstante, la 16gica

de esta segmentacion no obedece a estudios estadisticos.

Paso 3: Las campanas se cargaron al sistema Vicidial, el cual se encarga de
aperturar las listas configuradas y asignar de forma aleatoria los registros de
la base de datos (clientes) a los promotores. Vicidial realizé la llamada al
nimero de contacto del cliente (celular) y, si se obtuvo una respuesta
entrante, asigné esta llamada a un promotor que se encontraba liberado (sin

llamadas asignadas).

Paso 4: Una vez que se asignd la llamada, empezé el protocolo de venta
realizado por el promotor. Aqui se ofrece el producto financiero al posible
cliente, y considerando muchos factores durante la contactabilidad, se

desestimo o se concreto la venta.

Paso 5: Dependiendo del resultado del proceso de venta, la trazabilidad de la
contactabilidad se registra en el sistema Vicidial, y en el caso que la venta
haya sido aceptada, y dependiendo del producto vendido, empez6 el proceso
backoffice, el cual se realiz6 en el drea especializada correspondiente,
realizando validaciones de la venta (documentacion, gestiona firmas de

aceptacion, gestion del depdsito, entre otros).

En el siguiente gréfico se muestran los 5 pasos del proceso de venta:

! Vicidial con url http://www.vicidial.com
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Figura 5.2
Modelo predictivo de venta de productos financieros

’Proyecto modelo predictivo de venta de productos financieros

Proceso de venta

1 3
El proveedor realiza
filtrado y segmentacién de Ofrecimiento de la venta
campaiias del producto
El banco proporciona la BD La informacién es cargada Finaliza la llamada, se realiza el
de manera mensual: Datos y asignada a los registro del contactoy el
Del cliente o prospecto, promotores de forma resultado final.
dni, edad, etc. automatica utilizando el
sistema informatico Vcidial
(Call Center), realizando la
llamada telefénica
2 4

Segin lo indicado en la figura 5.2 (Escenario “AS IS”) la ejecucion de la
prediccion utilizando el modelo predictivo se realizé luego del paso 1, contando con la
informaciéon proporcionada por el banco (leads). Previamente se realizé el
entrenamiento del modelo (base de datos histérica), y con el modelo ya construido

(disponibilizando mediante servicios web) se invoco y ejecutd en cada inicio de mes.

5.1.2 Comprension del problema:

Durante el proceso de venta que se realiza de manera mensual en el call center, la
cantidad de promotores asignados deberdn realizar todas las llamadas posibles para
aumentar la probabilidad de conseguir ventas durante el periodo en mencién, con el fin
de aumentar la rentabilidad del negocio (ingreso por comisién). No obstante, el esfuerzo
requerido para completar todas las llamadas implica actualmente una cantidad de 30
agentes, y dependiendo de la base de datos entregada por el banco, cuya cantidad de

registros varfa.

Por lo expuesto, la eficiencia operativa del call center estd sujeta a un esfuerzo
desmedido o subutilizado, dependiendo de la cantidad de registros y calidad de la
informacién proporcionada por el banco. Al contar con un staff fijo por mes
“promotores”, el dimensionamiento 6ptimo de la operacidn, actualmente se basa en

nociones y en la intuicion de la jefatura de operaciones, no considerando estimaciones
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probabilisticas ni estadisticas que permitan tener un dimensionamiento basado en un

analisis numérico.

Es por ello que, optimizando la operacion, se logra reducir costos, y a su vez,
teniendo una estrategia de carga inicial, enfocada a aumentar la probabilidad de venta
realizando un andlisis previo de la informacién, logrando una segmentaciéon de alta

calidad.

Segtin lo expuesto en el paso 2 del proceso de venta, durante la carga de la
informacion, se segmentd las listas de registros en base a consideraciones subjetivas,
determinadas por el area de operaciones, a su vez, estos grupos no contemplaron

consideraciones predictivas.

5.2  Fase de comprension de datos:

Esta fase se realizo la recoleccion inicial de datos, con el objetivo de establecer un
primer contacto con el problema, identificar su calidad y establecer las relaciones mas

evidentes que permitieron definir las primeras hipotesis.
Las principales tareas que se desarroll6 en esta fase son:

- Recoleccion de datos iniciales: Implicé la extraccion de los datos de la BD
en produccion de la informacion histérica. Para ello se utiliz6 herramientas
de extraccion de Data Integration (ETL) para obtener datamart especificos
por: tipo de producto y por segmentacion de oferta. La herramienta que
utilizamos fue Pentaho.

- Descripcion de los datos: Una vez obtenidos los datamarts, se realiz6 una
descripcion de los datos en base a un andlisis funcional con los duefios del
servicio, con el fin de comprenderlos al 100%. Esta labor implicé reuniones
especificas con los usuarios del sistema, asi como con la parte técnica
(personal especialista DBA).

- Exploracion de los datos: Una vez comprendidos todos los atributos de las
tablas del datamart, se realiz6 un andlisis exploratorio a alto nivel de la
informacion, realizando cruces y/o cubos. Para ello se utiliz6 herramientas
como Powerbi o herramientas propias del médulo data integration.

- Verificacion de la calidad de los datos: Finalmente se realiz una

verificacion de los resultados y andlisis de los atributos a considerar, todo
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ello con el fin de tener una data de alta calidad, objetivo principal de la

siguiente fase de preparacion de datos.
53 Fase de preparacion de datos:

La informacién proporcionada por el banco, la cual se tiene en formato hoja de calculo,
contuvo diversos campos, atributos de los clientes o prospectos durante el mes de

ejecucion. Se obtuvieron los siguientes datos:

- Nombre 1

- Nombre 2

- Apellido 1

- Apellido 2

- Direccion

- Ubigeo

- Fecha de nacimiento (edad)
- Ambito (Lima, provincia)

- Cluster (Independiente, dependiente)
- Oferta (Monto en soles)

- Teléfono de contacto 1

- Teléfono de contacto 2

- Teléfono de contacto 3

- Teléfono de contacto 4

- Codigo de producto

- Descripcién del producto, etc.

Para realizar una prediccion de venta, se utilizaron los datos historicos
almacenados en la BD del sistema de call center, ya que contiene el dato final
del resultado de la venta, sea positiva o negativa. Para realizar un correcto
entrenamiento de los datos, se realiz6 la preparacion de estos, respetando una

estructura, integracion y formateo de datos.

5.3.1 Estructura

En base a los datos originales, tanto a nivel histérico como los datos actuales, se debi6
realizar un andlisis previo de la seleccidén de estos, considerando que toda la base de

datos evoluciona, contando con nuevos atributos a la informacidn, actualizandolos,
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referenciando otros datos e incluso elimindndolos. Esta fase también incorporé un

andlisis exploratorio de la informacién contenida en la base de datos del banco.

5.3.2 Integracion

Se realiz6 una limpieza de datos, considerando que existe informacién con nulos,
formatos de fecha/hora, datos numéricos y categdricos faltantes, etc. Este proceso se le
denomina “Pre Procesado de datos”, para tal fin se utiliz6 la herramienta Anaconda
basada en Python la cual contiene las librerias especializadas en limpieza y seteo inicial

de datos, ejecutando lo siguiente:

- Obtencion del conjunto de datos.

- Importacién de librerias

- Importacion datasets

- Ingreso datos faltantes o desconocidos (datos numéricos y categdricos).

- Tratamiento de NA

5.3.3 Formateo de datos

Se realiz6 un formateo de los datos con el fin de que se encuentre a una misma escala
(escalado de variables), y de esta forma realizar un entrenamiento del modelo de forma
correcta. A su vez se realizd una division del dataset, un conjunto de datos de
entrenamiento y un conjunto de datos de prueba. Segin la necesidad y del tipo de
algoritmo a modelar los tamafios de conjunto de datos de entrenamiento y de prueba

variaron.

5.3.4 Resultados de la Fase Exploracion de Datos:

Para la exploracion preliminar de datos, se utilizé la herramienta OLAP Pentaho Server.
El objetivo de la exploracion consiste en realizar un primer andlisis cualitativo de la
informacion proporcionada por CERTICOM. La informacion corresponde a las ventas
de los primeros 7 meses del afio 2020 (de enero 2020 a julio 2020). Para el presente
andlisis se considerd los datos correspondientes a la venta de productos financieros
dentro de la coyuntura de la pandemia del coronavirus COVID-19, no considerando

informacion de meses anteriores, ya que la informacién del afio 2019 podria sesgar en
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los resultados y predicciones, ya que contiene variables externas que impactarian al

modelo.

El cubo considera lo siguiente:

Medidas:

Monto soles: cantidad en soles colocados por cada venta del producto
financiero.

Oferta pp: cantidad original de la oferta del producto financiero.

Id negocio: cédigo del producto financiero, en este caso el producto es el

préstamo de libre disponibilidad.

Dimensiones:

Cluster: Campo que idéntica al cliente en un grupo especifico
Compra: Determina si se logré realizar la venta, o no.

Consentimiento

Departamento: Ubigeo

Distrito: Ubigeo

Iniciativa

Num doc: DNI del cliente

Periodo: Mes

Producto: Tipo de producto

Provincia: Ubigeo

Rango edad: Especifica el rango de edad donde se encuentra el cliente.
Requi verf laboral: Valida si el cliente requiere verificacion laboral.
Requi verf domici: Valida si el cliente requiere verificacion domiciliaria.
Segmento riesgos

Tea pp: Tasa efectiva anual del préstamo.

Tipo cliente: Ejemplo cliente antiguo, cliente nuevo, etc.

A continuacion, se muestra el cubo OLAP generado en Pentaho Server:
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Figura 5.3
Cubo Olap en Pentaho

Data Source Model Editor
Available Analysis Properties
2 > ol
me 1= 1 Bl Le D v~ X B
Cluster @ B Measures
M compra
[ consentimiento
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M Monto soles ¥c ntimiento
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4 Distrito
M Oferta pp 2 1d negocio
[ periodo 4 Iniciativa
14 Monto soles
14 Num doc
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OK

Nota. Generado de los datos de empresa Certicom

Para la visualizacion del cubo, utilizamos el médulo Saiku Analytics, el cual se

encuentra configurado en nuestra solucion de Pentaho Server.

5.3.5 Resultados del Analisis Exploratorio:

En base al cubo configurado se realizaron los cruces de dimensiones y medidas de la
informacion proporcionada por el banco en el periodo de enero y julio 2020, obteniendo

los siguientes resultados:

a) Dimension volumen total (en soles) de préstamos concedidos
Considera el total en efectivo prestado a los clientes. El siguiente grafico
muestra las cantidades de ventas colocadas (en % y en soles) realizadas de enero

a julio 2020.
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W 2020-01-01 00:00:00.0

Tabla 5.1

2020-01-07 00:00:00.0/
10.2%

2020-01-08 00:00:00.0/ _

1.7%

2020-01-05 00:00:00.0/ _
2.1%

2020-01-04 00:00:00.0/
2.9%

Observaciones:

Tabla de préstamos en soles (PLD)

2020-01-02 00:00:00.0 M 2020-01-03 00:00:00.0

si~ Monto soles

Periodo

Enero 2020
Febrero 2020
Marzo 2020
Abril 2020
Mayo 2020
Junio 2020
Julio 2020
Grand Total

Nota. Generado de los datos de empresa Certicom

2020-01-04 00:00:00.0 M 2020-01-05 00:00:00.0

Monto Soles
6.844.732
10.397.536
15.807.861
4.914.729
5.031.450
6.433.388
5.590.871
55,020,567

2020-01-06 00:00:00.0 M 2020-01-07 00:00:00.0

2020-01-01 00:00:00.0/

12.4%

2020-01-02 00:00:00.0/
12.8%

2020-01-02 00:00:00.0 /

287%

e Se evidencia que en abril 2020 ocurre una caida significativa en colocacién

en soles de los productos.

e En enero, febrero y marzo existe un alza de ventas, colocando a 15.8M de

soles. En abril se produce una caida llegando solo a 4.9M, manteniéndose

constante hasta julio 2020.

e De enero a julio 2020 se colocaron préstamos por el valor de 55M.
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b) Cantidad total de ofertas proporcionados por el banco (mensual) y

efectividad de venta

Permite conocer la cantidad total mensual de las operaciones de venta, asi como

el resultado final de la misma (si compro, no compro).

Tabla 5.2
Cantidad Mensual de Venta
. . % Grand
e Yo = Efectividad | Total
Enero 2020 37.917 633 2% 38,550
Febrero 2020 | 47.363 941 2% 48,304
Marzo 2020 72.298 974 1% 73,272
Abril 2020 41.831 341 1% 42,172
Mayo 2020 34.776 226 1% 35,002
Junio 2020 37.82 373 1% 38,193
Julio 2020 33.431 345 1% 33,776
Grand Total |305,436| 3,833

Nota. Generado de los datos de empresa Certicom

Observaciones:

e Podemos apreciar que durante el periodo de enero a julio 2020, el banco
proporcion6é 309, 269 ofertas, y de las cuales se concretaron 3, 833
representando el 1.24% del total.

e El banco proporcion6 una cantidad mensual de opciones de compra
(registro de contactabilidad) notdndose que a partir de abril 2020 las
cantidades se reducen, obteniendo su valor mds bajo en julio 2020 (33 776

registros).

¢) Dimension Rango de Edad vs. Resultado de venta

Una de las variables importantes que se consideré dentro del presente andlisis,
es el rango de edad. A continuacidn, se muestra la informacién segmentada por

Rango de edad y resultado de la venta.
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Tabla 5.3

Resultado de venta segiin rango de edad

Rageoledad A > Efectliylifidad %::;d
01.[20 - 30] 36.346 730 2% 37,076
02.[31 -40] 84.994 1449 2% 86,443
03. [41 - 55] 148.2 1408 1% 149,607
04. [56 - 65] 1.039 6 1% 1,045
05. [66 a mds> 34.82 240 1% 35,060
06. SIN INFO 38 - 38
Grand Total | 305,436 3,833

Nota. Generado de los datos de empresa Certicom

A continuacién, se muestran los resultados por rango de edad desde los meses de enero
a julio 2020, con valores de venta de quienes compraron y quienes no y el % de

efectividad de la compra.

Tabla 5.4

Resultados de ventas por mes y rango de edad 2020

Ene-20 Feb-20 Mar-20 Abr-20
Rango edad No Sy si Efech\)/idad Nogse &l Efectliyzfidad o % Efec:i]iidad No Si Efect(i%;idad
01. [20 - 30] 447127 0.3% 5399 | 176 0.4% 9.475 | 204 0.3% 3714 | 52 0.1%
02. [31 - 40] 10.32 | 233 0.6% 13.05 | 349 0.7% 20.66 | 361 0.5% 11.055 | 121 0.3%
03. [41 - 55] 19.16 | 238 0.6% 24.11 | 365 0.8% 3453 | 353 0.5% 21.679 | 141 0.3%
04. [56 - 65] - - 208 1| 0.001% 741 5| 001%
05.[66 amés> | 3.966| 35 0.1% 4801 51 0.1% 7325 55 0.1% 4612| 22 0.1%
06. SIN INFO - - [P 8| - 0| -
Total 37,917 | 633 47,363 | 941 72,298 | 974 41,831 | 341

May-20 Jun-20 Jul-20
Rango edad No | Si Efec:i/(\)/idad No | si Efect‘;/j'idad No | Si Efecgz\;/idad Total
01. [20 - 30] 2.933| 25 0.1% 4394 73 0.2% 5961 | 73 0.2% 37,076
02. [31 - 40] 8.895| 83 0.2% 10.83 | 151 0.4% 10.17 | 151 0.4% 86,443
03. [41 - 55] 17.39| 87 0.2% 17.65 | 128 0.3% 13.69| 96 0.3% 149,607
04. [56 - 65] - - ) - 1,045
05.[66améds> | 5563| 31 0.1% 4948 | 21 0.1% 3.605| 25 0.1% 35,060
06. SIN INFO - - - - 38
Total 34,776 | 226 37,820 | 373 33,431 | 345

Nota. Generado de los datos de empresa Certicom

72



Realizando el cruce entre el rango de edad, la variable de compra (si compra/no

compra) y el periodo (mes) obtenemos los siguientes resultados:

d)

Podemos apreciar que en base al rango de edad, el comportamiento de
compra varia significativamente. Por ejemplo, entre las edades de 31 a 40 y
de 41 a 55 la cantidad de registros representa el 76% del total de registros.
La mayor cantidad de registros (ofertas de productos) se ubica en el rango
de edades de 41 a 50 anos (149,607).

La mayor cantidad de ventas se ubica en el rango de edad de entre 31 y 40
afios (1449)

El mes con mayor cantidad de ventas es marzo 2020 con 974 colocaciones,
y mayo obtiene la cantidad menor (226).

El rango de edad de 56 a 65 afios de prospectos cuenta con informacion solo
de marzo y abril 2020.

La cantidad de informacion correspondiente al rango de edad de 66 afios a
mas permanece relativamente constante durante los 7 meses de anélisis.

La categoria 06. SIN INFO, no se consider6 dentro del modelo predictivo,

debido a que solo existen 38 registros entre enero y julio 2020.

Dimension Distrito vs. Resultado de venta

La variable distrito estd asociada al lugar de residencia del cliente. A continuacién, se

muestran la cantidad total de préstamos concedidos (en soles) por distrito, asi como la

cantidad total de oferta (los 21 distritos mas representativos) y cantidad total de ventas

(los 7 distritos més representativos) durante el periodo enero a julio 2020.

73



Figura 5.4

Resultados de venta por distrito en %

SAN MARTIN DE FORRES / 10.4%

SANTIAGO DE SURCO [ 8.8%

SURQUILLO 7 1.4%

SANTA ANITA 7 3.5%

LAVICTORIA F 2.6%
WILLA EL SALVADOR f 3.1%

PUEELO LIBRE/ 2.T%

VILLA MARLA DEL TRIUNFO £ 3.

JESUS MARIA /

2%

SAN JUAN DE MIRAFLORES 7 2.6%

CHORRILLOS / 3%

SAMN MIGUEL / 5.5%

SAN ISIDRO F3.1%

COMAS / 4.8% —

— SAN JUAN DE LURIGANCHO 7 10.2%

—LAMOLIMA 7 5.1%

ATE S T.4%

CERCADO DE LIMA | 5%

SAM BORJA 7 4.5%

MIRAFLORES / 2.6%

T L0OS OLIVOS / 5.6%

Nota. Generado de los datos de empresa Certicom

En la siguiente tabla se muestra la cantidad de leads por distrito segin la base de datos
en donde los distritos con mayor cantidad de posibles clientes son Santiago de Surco,

San Juan de Lurigancho y San Martin de Porres.

Tabla 5.5

Cantidad total de posibles clientes por distrito segiin la base de datos

Distrito Leads
SANTIAGO DE SURCO 27.317
SAN JUAN DE LURIGANCHO  20.731
SAN MARTIN DE PORRES 19.206
LA MOLINA 14.240
ATE 14.120
CERCADO DE LIMA 13.470
SAN BORJA 12.926
MIRAFLORES 12.579
LOS OLIVOS 12.332
COMAS 11.489
SAN ISIDRO 10.478
SAN MIGUEL 9.696
CHORRILLOS 9.619
SAN JUAN DE MIRAFLORES 9.502
JESUS MARIA 8.037
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Distrito Leads
VILLA MARIA DEL TRIUNFO 7.592

PUEBLO LIBRE 7.578
VILLA EL SALVADOR 7.298
LA VICTORIA 6.627
SANTA ANITA 5.812
SURQUILLO 5.608

Nota. Generado de los datos de empresa Certicom

Finalmente, en esta dimension de distrito, se muestra en la siguiente tabla los distritos
que consiguieron mayores ventas.

Tabla 5.6

Ventas en soles por distrito

Distrito Monto
soles
SAN MARTIN DE PORRES 4.467.012
SAN JUAN DE LURIGANCHO 4.419.675
SANTIAGO DE SURCO 4.201.306
ATE 3.154.570
LOS OLIVOS 2.400.378
SAN MIGUEL 2.357.600
LA MOLINA 2.195.142
CERCADO DE LIMA 2.139.305
COMAS 2.094.899
SAN BORJA 1.978.600
VILLA MARIA DEL TRIUNFO 1.522.440
SANTA ANITA 1.511.600
EL AGUSTINO 1.396.800
JESUS MARIA 1.390.000
VILLA EL SALVADOR 1.334.100
SAN ISIDRO 1.318.100
CHORRILLOS 1.271.550
PUEBLO LIBRE 1.175.784
MIRAFLORES 1.128.000
LA VICTORIA 1.122.200

SAN JUAN DE MIRAFLORES 1.121.300

Nota. Generado de los datos de empresa Certicom
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Adicionalmente se presenta la siguiente tabla mostrando la cantidad de ventas entre los

leads por distrito, en donde se puede determinar el monto promedio por distrito.

Tabla 5.7

Monto promedio por distrito

Desembolso
Desembolso/No A promedio %
Distrito Leads Cantidad | desembolsado . .
Desembolso S/ por Lead | Efectividad
()]
SANTIAGO DE
No 27.091 0 0
SURCO 27.317 0.83%
Si 226 4.201.306 18.590
SAN JUAN DE
LURIGANCHO | 20,731 no 20371 0 0 1.74%
Si 360 4.419.675 12.277
SAN MARTIN DE
No 18.882 0 0
PORRES 19.206 1.69%
Si 324 4.467.012 13.787
LA MOLINA No 14.126 0 0
14.240 0.80%
Si 114 2.195.142 19.256
ATE No 13.889 0 0
14.120 1.64%
Si 231 3.154.570 13.656
CERCADO DE
No 13.305 0 0
LIMA 13.470 1.22%
Si 165 2.139.305 12.965
SAN BORJA No 12,824 0 0
12.926 0.79%
Si 102 1.978.600 19.398
MIRAFLORES No 12.514 0 0
12.579 0.52%
Si 65 1.128.000 17.354
LOS OLIVOS No 12,163 0 0
12.332 1.37%
Si 169 2.400.378 14.203
COMAS No 11.333 0 0
11.489 1.36%
Si 156 2.094.899 13.429
SAN ISIDRO No 10.421 0 0
10.478 0.54%
Si 57 1.318.100 23.125
SAN MIGUEL No 9,600 0 0
9.696 - 0.99%
Si 96 2.357.600 24.558
CHORRILLOS No 9.505 0 0
9.619 1.19%
Si 114 1.271.550 11.154
SAN JUAN DE
MIRAFLORES 9.502 No 9392 0 0 1.16%
Si 110 1.121.300 10.194
JESUS MARIA No 7.973 0 0
8.037 0.80%
Si 64 1.390.000 21.719
(continua)
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(continuacién)

Desembolso
Desembolso/No Monto promedio %
Distrito Leads Cantidad | desembolsado . .
Desembolso por Lead | Efectividad
(SH
(S)
VILLA MARIA
DEL TRIUNFO | 7592 No 7467 0 0 1.65%
Si 125 1.522.440 12.180
PUEBLO LIBRE No 7.491 0 0
7.578 1.15%
Si 87 1.175.784 13.515
VILLA EL
No 7,175 0 0
SALVADOR 7.298 1.69%
Si 123 1.334.100 10.846
LA VICTORIA No 6.548 0 0
6.627 1.19%
Si 79 1.122.200 14.205
SANTA ANITA No 5.719 0 0
5.812 1.60%
Si 93 1.511.600 16.254
SURQUILLO No 5.555 0 0
5.608 0.95%
Si 53 613.850 11.582

Nota. Generado de los datos de empresa Certicom

Realizando el cruce entre el distrito, la variable de compra (si compra/no compra) y el

periodo (mes) obtenemos los siguientes resultados:

Las mayores ofertas se realizaron en los distritos de Santiago de surco, San
Juan de Lurigancho, San Martin de Porres, La Molina, Ate, Cercado de
Lima y San Borja.

El distrito que ha recibido productos (Monto total soles) es San Martin de
Porres (4.467.012), seguido por San Juan de Lurigancho (4.419.675) y
Santiago de Surco (4.201.306).

El distrito de San Juan de Lurigancho obtiene la mayor cantidad de ventas
con el 9.4% de las ventas totales en el periodo de enero a julio 2020,
seguido por San Martin de Porres (8.5%), Ate (6%), Santiago de Surco
(5.9%), los olivos (4.4%), cercado de lima (4.3%) y comas (4.1%).

El distrito que tiene mayor porcentaje de efectividad es San Juan de

Lurigancho con 1.74%.
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e) Dimension Tipo de cliente vs. Resultado de venta

El banco proporciona una variable llamada Tipo de Cliente, la cual segmenta la
informacién considerando a un cliente antiguo, ex cliente, no cliente y cliente

nuevo.

Tabla 5.8

Ventas por tipo de cliente

Grand

Tipo cliente No Si Total

CLIENTE ANTIGUO  163.820 3.134 166,954

EX CLIENTE 68.751 276 = 69,027
NO CLIENTE 71.567 391 71,958
CLIENTE NUEVO 1.298 32 1,330
Grand Total 305,436 3,833

Nota. Los datos representan la cantidad de ndmero de clientes. Generado de los datos de empresa
Certicom

Observaciones:
e Labase de datos contiene en un 53.98% de clientes antiguos.
e La mayor proporcion (3134 clientes) de ventas se realizd en el tipo de
cliente antiguo.
e La menor proporciéon de venta se realizé en el tipo de cliente nuevo,

contando solo con 32 ventas.

f) Dimension Producto vs. Resultado de ventas (niimero de clientes)
En esta dimension se explican los productos que se ofrecen con la cantidad de

clientes que compro y que no compro en el periodo de 6 meses.
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Tabla 5.9

Ventas por tipo de producto

Producto No Si %I;Z:;d

BASE ADICIONAL 69.542 860 = 70,402
PLD PRESTAMOS RENOVADOS 5.414 793 6,207
RAPIPRESTAMO 159.088 1.416 160,504
PLD SUBROGADO 26.678 473 | 27,151
PRESTAMO BP 34.259 232 34,491
PLD SUBROGADO PLD 10.455 59 10,514
Grand Total 305,436 3,833

Nota. Generado de los datos de empresa Certicom

Observaciones:

e La base de datos contiene 160 504 registros del producto Rapi-préstamo,
siendo el de mayor concentracién representando el 51.89%, y a su vez
representa la mayor cantidad de ventas, con 1416 operaciones satisfactorias.

e El producto PLD préstamo renovado obtiene la menor cantidad de registros

durante el periodo enero — julio 2020, no obstante, no es el de menor venta.

g) Dimension Segmento de Riesgo vs. Resultado de ventas

En la siguiente tabla se mostrard los segmentos de riesgos y los leads que se

cuentan dependiendo de la compra.

Tabla 5.10

Ventas por segmento de riesgo

Compra No Si
Segmento riesgos Leads Leads Total
RIESGO BAJO 174.565 2.133 176,698
RIESGO MEDIO 46.472 450 46,922
RIESGO MEDIO ALTO 46.482 617 47,099
SIN INFORMACION 37.917 633 38,550
Grand Total 305,436 3,833

Nota. Los datos representan la cantidad de nimero de clientes. Generado de los datos de empresa
Certicom
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Observaciones:

e El segmento de riesgo bajo es el de mayor porcentaje del total de registros
del periodo enero-julio 2020, representando mds del 50% del total de
registros.

e La cantidad de personas que aceptaron el producto financiero se mantiene
en valores constantes en los segmentos riesgo medio, riesgo medio alto y

sin informacion.

h) Dimension Clister vs. Resultado de ventas

La dimension claster segmenta la informacién en base a una tipificacion

relacionada a los valores de alto valor, consumo, independiente, joven.

En la siguiente tabla se muestra los valores en leads segun el tipo de cluster,

que significa como se segmenta al cliente.

Tabla 5.11

Cantidad de ventas por cluster o tipo de cliente

Clister No Si g’x‘;d
ALTO VALOR 50633 590 51,223
CONSUMO 159877 1457 161,334
INDEPENDIENTE = 38726 679 39,405
JOVEN 56200 1.107 57,307
Grand Total 305,436 3,833

Nota. Generado de los datos de empresa Certicom

Observaciones:

e El segmento consumo representa el 38% de los productos vendidos, pero
también representan la mayor cantidad de registros durante todo el periodo
enero — julio.

e El claster Alto Valor, representa la menor cantidad de ventas.

e El cluster Joven representa la segunda mayor cantidad de ventas, incluso
obtiene solo la tercera parte de registro en comparacién del claster

consumao.
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i) Dimension Requiere verificacion laboral/domiciliaria vs. Resultado de

ventas

La dimension de verificacion laboral y domiciliaria indica la necesidad de
validar ambos escenarios para realizar la venta. A continuacién, se muestra
la cantidad de leads segun si compra o no compra de acuerdo a la
dimension.

Tabla 5.12

Cantidad de leads segtin dimension de requerimiento de verificacion

Requiere verificacion laboral No Si C’}[roatg?
NO 233.761 3.025 236,786
SI 71.675 808 72,483
Grand Total 305,436 3,833

T rain s G
NO 241.308 2.997 244,305
SI 64.128 836 64,964
Grand Total 305,436 3,833

Nota. Generado de los datos de Certicom

Observaciones:

e En el caso de verificacion laboral, la mayor parte de ventas no requiere

verificacién laboral (79.62%)

e En el caso de verificacion domiciliaria, la mayor parte de ventas no requiere

de esta verificacion (78.18%)

j) Dimension Iniciativa vs. Resultado de ventas

En esta dimension se cuenta con una categorizacion del cliente por cuatro tipos,

segun la data analizada.
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Tabla 5.13

Cantidad de leads segiin dimension de iniciativa

Iniciativa No
CAPTA 156.473
RECONQSTA 10.956
VINCULA1 88.208

VINCULA2 49.799
Grand Total 305,436

Nota. Generado de los datos de Certicom

Observaciones:

Si

767

244
1.230
1.592
3,833

Grand
Total

157,240
11,200
89,438
51,391

e Las iniciativas de VINCULA1 y VINCULA?2 representan el 73.62 % del

total de ventas.

e La iniciativa Captacién y Reconquista solo representan el 26.37% del total

de ventas.

k) Dimension consentimiento vs. Resultado de ventas

La dimensién consentimiento indica si el cliente ha dado su consentimiento para

que sea contactado y puedan realizarle un ofrecimiento de algtin producto

financiero.

Tabla 5.14

Cantidad de leads segiin consentimiento

Consentimiento No

PENDIENTE 171 254
SI 134 182
Grand Total 305,436

Nota. Generado de los datos de Certicom

Observaciones:

Si
1278
2555
3,833

Grand Total
172,532
136,737

e La mayor cantidad de ventas la representa el grupo de clientes que si ha

dado su consentimiento de contactabilidad (66.65%).
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5.3.6 Integracion y formateo de datos:

Para realizar la integracion de los datos (limpieza de nulos, formatos de fecha, datos

numéricos, faltantes) se utiliz6 la herramienta Pentaho Data Integration (PDI), la cual

permitié realizar una ETL transformando los datos, llegando a la integraciéon de los

mismos.

En base al archivo original proporcionado por CERTICOM vy su andlisis previo,

se realiz6 lo siguiente:

e (Carga inicial de archivo (PDI)

e Formateo del campo TEA (convertir en numérico)

e Formateo del campo “compra”, convirtiéndolo en binario (0=no compra,

1=si compra)

e Separacion del campo “periodo” en los campos MesCliente, AfioCliente y

DiaCliente.

e Obtencion del DatamartLima, el cual fue input para el modelado predictivo.

Figura 5.5

Flujo ETL de transformacion de la informacion

Spoon - Lectura Banco clientes clientes csv

File Edit View Action Tools Help

D SEHR -
[a] View ™. Design B welcome! 3% Lectura Banco cli... 52
B(E ||EellaobiE it o

~ [ Tansformations
e
v 3£ LecturaBanco clientes clientes csv
[ Run configurations

[ Database connections

{0

= [m} X

Connect

3]

Replace Venta

Nota. Generado de los datos de empresa Certicom

[ Steps
e O — T 5
.S =
[ Partition schemas B —=! P, ]
CSV BancoClientelima Replace in TEA_PP Ordgfar por Fecha
[ Slave server P
[ Kettle cluster schemas .
[ VFS Connections *“ 7
\ /
[ Data Services m
ET1 Hadoop clusters >B

Separar Dia - Mes - Afio Calculator

Text file output
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5.3.7 Procedimiento de transformacion de datos

Paso 1: Carga Inicial de los datos a PDI (Pentaho Data Integration)

Aqui se muestra la carga del dataset original proporcionada por la empresa Certicom, en

donde se cargan los datos tal cual fueron recibidos.

Figura 5.6

Carga Inicial de datos

1, CSVfile input

[m] X
BENEULINCSY BancoClientelimal |
Filename| C\Ekron System'\Proyectos Machine Learning'\Proyecto Certicom BBVA‘\datasetlLima.csv |@ Browse...
Delimiter|r- |@ Insert TAB

Enclosure| s

g

NIO buffer size| 500000

o

Lazy conversion?
Header row present?
Add filename to result []

The row number field name (optional) |

Running in parallel? []
New line possible in fields? []

Format | mixed

File enceding

& Mame Type Format Length Precision
1 num_doc Integer # 15 0
2 periodo Date dd/MM/yyyy 15

3 id_negocio Integer # 15 0
4 rango_edad String 50

5  departamento String 4

6  provincia String 4

7 distrito String 22

8 tea_pp String 15

9 requie_verf_domici String 2

10 requi_verf_laboral String 2

11 iniciativa String 9

12 producto String 23

13 consentimiento String 9

14 oferta_pp Integer # i5; 0
15 cluster String 13

16 tipo_cliente String 15

17  segmento_riesgos String 17

18 monto_soles Integer 2 15 0
19 compra String 2

() Help oK Get Fields Preview

Currency Decimal Group Trim type
S/
S/
S/
5.
S/
S/
S5/,
S/
S/
S/
S/
S/
S/
S/
S/
S/
S/
S/.
S/

nene
noene
nene
none
nene
nene
nene
nene
noene
noene
nene
nene
nene
nene
nene
nene
noene
none

nene

Cancel

Nota. Generado de los datos de empresa Certicom

Paso 2: Fo

rmatear el campo TEA

Los valores originales llegaron el formato string se convirtieron en formato numérico de

4 decimales, el cual se muestra evidencia a continuacion.

Inicialmente la data llegé no homogeneizada, el campo TEA- PP cuenta con datos con

el simbolo % en algunos casos y en otros en formato numérico.
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Figura 5.7
Evidencia de formateo de TEA

%4 Replace in string — m] X
LR eplace in TEA_PP

Fields string

#  Instream field Outstreamfield ~ useRegfx  Search  Replacewith  Setemptysting?  Replace with field Whole Word ~ Casesensitive  Is Unicode

1 teapp N . . N N N N

(@) Help oK Get fields Cancel

Nota. Generado de los datos de empresa Certicom
Paso 3: Formateo del campo compra

El valor original contenia el valor de si o no, el cudl fue modificado a valor binario 0 o

1, como se muestra a continuacion.

.
Figura 5.8
Evidencia de formateo de campo compra
“: Replace in string — [u] X
Step name
Fields string
B In stream field Qut stream field use RegEx Search Replace with Set empty string? Replace with field Whole Word Case sensitive Is Unicode
1  compra N si 1 M N N N
2 compra N no 0 N N N N
(@) Help oK Get fields Cancel

Nota. Generado de los datos de empresa Certicom

Paso 4: Separar del campo “periodo” en los campos MesCliente, AfoCliente y

DiaCliente.

El campo original llego en formato date con nomenclatura dia/mes/afo, este campo fue
separado por tres campos para poder separar meses y tener el modelo mensual. A

continuacion, se muestra evidencia de esta separacion.
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Figura 5.9

Evidencia de separacion campo periodo

| Calculator

Step name

Fields:

[Separar Dia - Mes - Afio Calculator]

[ Throw an error on nen existing files

New field

B

1 Mescliente
2 Afocliente
3

Diacliente

Calculation
Menth of date A

Vear of date A

Day of month of date A

Field A
periodo
periodo
periodo

Field B

Field C

Value type Length  Precision
Nene
None

None

Remove
N
N
N

Conversionmask  Decimalsymbol  Grouping symbel  Currencys

< >

(@ Help oK
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Nota. Generado de los datos de empresa Certicom
Paso 5: Obtener el DatamartLima

A la finalizacién de todos estos pasos se obtuvo un formato csv que luego se utiliz6 en

la siguiente fase de modelado.

54 Fase de Modelado

En esta fase se seleccionard la técnica de modelado, lo cual involucra poder decidir los

algoritmos que se utilizardn para esta seccion y que se explican a continuacion.

5.4.1 Algoritmos de Clasificacion:

Para el aprendizaje supervisado se colocé una etiqueta, que segin los datos de entrada
se pueda predecir la salida para ello se utiliz6 los algoritmos de clasificacion. Y
basdndose en informacion historica el modelo va aprendiendo y prediciendo con mayor
exactitud. Los algoritmos de clasificacién se utilizan, por ejemplo: para predecir una
compra, para determinar ejecutar o no una actividad, bdsicamente predecir

comportamientos con probabilidades de un “Si” o un “No”.

Mediante los algoritmos de clasificacion se logré predecir variables categdricas para
determinar si compra o no un producto financiero, se realiz6 el andlisis de diferentes
escenarios de entrenamiento. Nuestra funcién objetivo logré predecir si la compra se
produce o no, por tanto, este tipo de aprendizaje automatizado considerard los

siguientes algoritmos:
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- KNN (K Nearest Neighbors)
- SVM Lineal

- SVM Kernel

- Teorema de Bayes

- Arboles de Decision

- Radom Forest

- Gradient Boosting Classifier

Para mostrar los resultados de cada algoritmo se utilizarda la “Matriz de
confusion/Exactitud”, para efecto de evaluaciéon del modelo, la cual permite

determinar en la data de prueba (X_test, y_test) cudntos aciertos tuvo el modelo.

Asi mismo para medir la exactitud y eficacia del modelo, considerando variables
independientes que impacten en el resultado de la venta (correcta asignacion de

variables), se utilizo la variable "Accuracy".

Los pasos previos al ajuste del clasificador y de la prediccion, pasaron por las siguientes

fases obligatorias, desde la importacion de librerias hasta el escalado de variables:

1.- Se importaron las librerias matplotlib.pyplot (generacién de graficos), pandas
(carga de dataset) y desde sklearn.metrics importamos parametros para la

curva ROC.

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
from sklearn.metrics import roc_curve, roc_auc_score

2- Importamos el dataset DatamartL.ima2020.csv

dataset = pd.read_csv('DatamartL.ima2020.csv')

3.- Codificamos los datos categdricos.
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def createDummies(df, var_name):
dummy = pd.get_dummies(df[var_name], prefix=var_name)
df= df.drop(var_name, axis = 1)
df= pd.concat([df, dummy], axis =1)
return df

dataset = create(Dummies(dataset, rango_edad')

dataset = createDummies(dataset,'Region')

dataset = createDummies(dataset, requie_verf_domici')
dataset = createDummies(dataset, requi_verf_laboral')
dataset = createDummies(dataset,'iniciativa')

dataset = create(Dummies(dataset,'producto’)

dataset = createDummies(dataset,'consentimiento')
dataset = createDummies(dataset,'cluster’)

dataset = createDummies(dataset,'tipo_cliente')

dataset = createDummies(dataset,'segmento_riesgos')

(Y3

4.- Se separo el dataset en dos, “X” con los datos de las caracteristicas e “y

con los datos a predecir (Compra)

X = dataset.drop('compra’, axis=1)
y = dataset['compra'].values

5.- Se dividio6 el dataset en el conjunto de entrenamiento y conjunto de testing.
A su vez se realiz6 un escalado de variables con el fin de homogenizar la

informacion del dataset de caracteristicas (X).

# Dividir el data set en conjunto de entrenamiento y conjunto de testing
from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = 0.25,
random_state = 0)

# Escalado de variables

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc_X = StandardScaler()

X_train = sc_X.fit_transform(X_train)

X_test = sc_X.transform(X_test)
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1. K Nearest Neighbors (KNN):

El algoritmo K Nearest Neighbors (K vecinos mds cercanos) permitié clasificar un

conjunto de datos donde los K vecinos deciden a que grupo pertenece un nuevo dato, la

cual no tiene clasificacién previa, basadas en proximidades (categorias vs nuevo dato).

KNN Pasos

Los pasos que se realizé para aplicar KNN son los siguientes:

1.- Ajuste del clasificador KNN: Se utiliz6 la libreria sklearn.neighbors para
importar el clasificador y se ajustaron los datos de entrenamiento (X_train,

y_train).

# Ajustar el clasificador en el Conjunto de Entrenamiento

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

classifier = KNeighborsClassifier(n_neighbors = 5, metric = "minkowski", p
=2)

classifier.fit(X_train, y_train)

P

2.- Prediccion de los resultados: Se realizé la prediccion (y_pred) utilizando
el clasificador ajustado y utilizando los datos de testing (X_test). A su vez,
se realiz0 una comparacion (accuracy) de los datos de la prediccion

(y_pred) vs. los datos reales (y_test).

# Prediccion de los resultados con el Conjunto de Testing
y_pred = classifier.predict(X_test)

# Elaborar una matriz de confusiéon
from sklearn.metrics import confusion_matrix

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

accuracy= classifier.score(X_test, y_test)
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Figura 5.10
KNN Descripcion grdfica
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X1
Resultado: Se selecciona a la categoria 1 como el grupo que acogera a la observacion nueva
debido que que contiene a 3 vecinos mas cercanos, utilizando el voto por mayoria.

Nota. Adaptado de “Machine Learning de A a la Z: R y Python para Data Science”, Gomila, Juan, et al.,
2020 (https://www.udemy.com/course/machinelearning-es/learn/lecture/14060457#overview)

Libreria y parametros:

Para el modelo utilizando KNN, se utilizé la clase KNeighborsClassifier de Python, con
los siguientes parametros basicamente que ayudan a mejorar el modelo, por ejemplo al

momento de verificar los vecinos, del dato que se busca predecir:

e n_neighbors =5 (cantidad de vecinos)
e metric = "minkowski"

e p =2 (distancia euclidea)
Resultados - Matriz de confusion/Exactitud

A continuacion, se muestran los resultados de la matriz de confusion y del valor que se

tuvo como resultado de la variable accuracy.

Tabla 5.15

Resultado de matriz de confusion Knn

Prediccion
0 1
Valor Real L fioess 29
1 951 8
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El modelo ha acertado 76333 de los casos de No compra, no obstante, acertd en 8

ventas concretadas.

Exactitud
Resultado: 0.9873638738715435

Accuracy: El modelo tiene un 98.73% de exactitud de predecir el resultado.
2. Support Vector Machine - Maquinas de soporte vectorial (SVM)

El algoritmo de SVM busca resolver el problema de la separacién entre grupos, que
utiliza el concepto de margen maximo (corredor o pasillo), detectando los dos puntos
mads cercanos a una linea separadora, siendo el margen maximo de error el espacio entre
los planos determinados por los dos puntos de soporte, esperando que las distancias
sean méximas, y de esta forma diferenciar a los grupos o segmentos utilizando esta
division. Para ello se seleccionan dos puntos, vectores de soporte vectorial del modelo,
equidistantes a una linea separadora, hiperplano separador en escenarios de diversas

dimensiones, que es capaz de separar lo mas posible las categorias a analizar.
SVM Pasos:

1.- Ajuste del clasificador SVM: Se utiliz6 la libreria sklearn.svm para importar

el clasificador y se ajustaron los datos de entrenamiento (X_train, y_train).

# Ajustar el SVM en el Conjunto de Entrenamiento
from sklearn.svm import SVC

classifier = SVC(kernel = "linear", random_state = 0)
classifier.fit(X_train, y_train)

2.- Prediccion de los resultados: Se realiz6 la prediccidn (y_pred) utilizando el
clasificador ajustado y utilizando los datos de testing (X_test). A su vez, se
realizé una comparacion (accuracy) de los datos de la prediccién (y_pred)

vs. los datos reales (y_test).

# Prediccion de los resultados con el Conjunto de Testing
y_pred = classifier.predict(X_test)

# Elaborar una matriz de confusién
from sklearn.metrics import confusion_matrix
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

accuracy= classifier.score(X_test, y_test)
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A continuacién, se presenta la descripcion gréfica del algoritmo que se tomard

de referencia para la construcciéon de nuestro modelo.

Figura 5.11
SVM Descripcion grdfica
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Objetivo: Establecer un hiperplano separados entre los dos puntos de soporte del modelo
Y que permita un espacio maximo entre ellos (pasillo separador)

Nota. Adaptado de “Machine Learning de A a la Z: R y Python para Data Science”, Gomila, Juan, et al.,
2020 (https://www.udemy.com/course/machinelearning-es/learn/lecture/14060457#overview)

Libreria y parametros

Para el modelo utilizando SVM, utilizamos la clase SVC de Python, utilizando los

siguientes pardmetros:

e C =Pardmetro de penalizacion.
e Kernel = Kernel lineal (Maquinas de soporte vectorial con nticleos lineales)

e Random_state = semilla, valor O.

Resultados - Matriz de confusion/Exactitud

A continuacidn, se muestran los resultados de la matriz de confusion y del valor que se

tuvo como resultado de la variable accuracy.

Tabla 5.16

Resultado de matriz de confusion SVM

Prediccion
0
Valor Real L Hiees 0
1 959 0
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El modelo ha acertado 76359 de los casos de No compra, no obstante, no acertd con las

ventas concretadas.

Exactitud
Resultado: 0.9875966786518017

Accuracy: El modelo tiene un 98.75% de exactitud de predecir el resultado.

3.- Support Vector Machine - Maquinas de soporte vectorial con niicleos no
lineales (SVM Kernel).

El algoritmo de SVM Kernel igualmente busca resolver el problema de la separacion

entre grupos, pero considerando que realizard la clasificacién con nicleos no lineales,

considerando la separacién de grupos y no utilizando una recta lineal (ya que no es

factible dentro de una nube de puntos la separacién lineal), buscando una

transformacion a una dimension superior. EI SVM Kernel se abre paso cuando no hay

forma de encontrar un hiperplano que permita separar dos clases.
SVM Kernel Pasos:

1.- Ajuste del clasificador SVM: Se utiliz6 la libreria sklearn.svm para importar

el clasificador y se ajustaron los datos de entrenamiento (X_train, y_train).

# Ajustar el SVM en el Conjunto de Entrenamiento
from sklearn.svm import SVC

classifier = SVC(kernel = "rbf", random_state = 0)
classifier.fit(X_train, y_train)

2.- Prediccion de los resultados: Se realizé la prediccion (y_pred) utilizando el
clasificador ajustado y utilizando los datos de testing (X_test). A su vez, se
realizé una comparacion (accuracy) de los datos de la prediccion (y_pred)

vs. los datos reales (y_test).
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# Prediccion de los resultados con el Conjunto de Testing
y_pred = classifier.predict(X_test)

# Elaborar una matriz de confusién
from sklearn.metrics import confusion_matrix
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

accuracy= classifier.score(X_test, y_test)

A continuacion, se presenta el grafico que sirvié de base para nuestro modelo.

Figura 5.12

Descripcion grdfica SVM Kernel linealmente separable

Linealmente separable
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X2

Categoria 2
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%

Nota. Adaptado de “Machine Learning de A a la Z: R y Python para Data Science”, Gomila, Juan, et al.,
2020 (https://www.udemy.com/course/machinelearning-es/learn/lecture/14060457#overview)
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Figura 5.13

Descripcion grdfica SVM Kernel no linealmente separable
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Nota. Adaptado de “Machine Learning de A a la Z: R y Python para Data Science”, Gomila, Juan, et al.,
2020 (https://www.udemy.com/course/machinelearning-es/learn/lecture/14060457#overview)

El limite de decision debe determinar la forma de la separacién 6ptima (esferas, elipses,
etc.) estableciendo dimensiones superiores (Dimensionl, Dimension2, Dimension3,

etc.), para ello se realiz6 transformaciones a espacios de dimensiones superiores.

En una situaciéon de un conjunto de datos en un plano, se debe elevar a una
dimension superior para lograr una separacion Optima, construyendo una funcién que es
capaz de separar los puntos y luego elevar, por ejemplo, al cuadrado la funcién original

con el fin elevar a otra dimension, pasando de una dimension 1D, a una Dimension 2D.
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Figura 5.14

SVM Kernel transformacion a una dimension superior

Linealmente separable

\ _ f=(x-10)12
X2

“Linealmente separable”

Nota. Adaptado de “Machine Learning de A a la Z: R y Python para Data Science”, Gomila, Juan, et al.,
2020 (https://www.udemy.com/course/machinelearning-es/learn/lecture/14060457#overview)

Asi como podemos transformar a una dimension 2D, se realizard también una
separacion 3D para poder separar y transformar en dimensiones superiores.

Figura 5.15
Descripcion grdfica de SVM Kernel

SVM Kernel Descripcion Grafica
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Nota. Adaptado de “Machine Learning de A a la Z: R y Python para Data Science”, Gomila, Juan, et al.,
2020 (https://www.udemy.com/course/machinelearning-es/learn/lecture/14060457#overview)
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El problema de realizar la transformacion a una variable en un espacio de

dimensién superior es el alto costo computacional.

Funciones de Kernel:

Kernel Gaussiano RBF:

El Kernel Gaussiano permite separar mediante una funcién K (funcién de base radial),

una campana de Gaus superior vs. la regién aplanada del grafico, ddndole una forma

separadora a ambas categorias.

Figura 5.16

Formula de kernel normal y simplificada

Kernel=1

(3.7) =

Kernel=2

1
K(Y,? ) k(=7

(Férmula Simplificada)

Nota. De “Machine Learning de A a la Z: R y Python para Data Science”

)

(https://www.udemy.com/course/machinelearning-es/learn/lecture/14060457#overview)

, Gomila, Juan, et al.,

2020

Asi mismo, se muestran los diferentes diagramas de Kernel que se aplicaron a nuestro

modelo.

Figura 5.17

Muestra Kernel

kernel

Sgaured-exp kernel in Zd

sample
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Nota. De The Kernel Cookbook: Advice on Covariance functions, Duvenaud, David, 2014,

(http://www.cs.toronto.edu/~duvenaud/cookbook/index.html)
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Figura 5.18

Kernel sigmoide

K(X.Y)=tanh(y « X"Y+r)

Nota. De The Kernel Cookbook: Advice on Covariance functions, Duvenaud, David, 2014,
(http://www.cs.toronto.edu/~duvenaud/cookbook/index.html)

Figura 5.19

Kernel polinomico

"

KX, Y)=(ye XTY+r)", >0

Nota. De The Kernel Cookbook: Advice on Covariance functions, Duvenaud, David, 2014,
(http://www.cs.toronto.edu/~duvenaud/cookbook/index.html)

Libreria y parametros

Para el modelo utilizando SVM, se utiliz6 la clase SVC de Python, con los siguientes

parametros:

e C =Pardmetro de penalizacidn.
e Kernel = Kernel rbf (Mdquinas de soporte vectorial con nucleos no lineales)

e Random_state = semilla, valor O.
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Resultados - Matriz de confusion/Exactitud

A continuacién, se muestran los resultados de la matriz de confusién y del valor que se

tuvo como resultado de la variable accuracy.

Tabla 5.17

Resultado de matriz de confusion SVM Kernel

Prediccion
0 1
Valor Real L HiGes
1 959 0

El modelo ha acertado 76359 de los casos de No compra, no obstante, no acertd con las
ventas concretadas.

Exactitud

Resultado: 0.9875966786518017

Accuracy: El modelo tiene un 98.75% de exactitud de predecir el resultado.

4.- Naive Bayes - Teorema de Bayes

La idea de usar el teorema de Bayes en un problema de aprendizaje automatico, es que
podemos estimar las probabilidades a posteriori de cualquier hipétesis consistente con
el conjunto de datos de entrenamiento para asi escoger la hipdtesis mds probable
(Malagoén, 2003). El clasificador Naive Bayes utiliza al teorema de bayes como base
para realizar el entrenamiento de datos, la cual expresa la probabilidad condicional de
un evento aleatorio, vinculando la probabilidad de un evento A dado un evento B, con

la probabilidad de un evento B dado A.

Figura 5.20

Formula teorema de Bayes

P(B| A) P(A)

P(A|B) = )

Nota. De “Machine Learning de A a la Z: R y Python para Data Science”, Gomila, Juan, et al., 2020
(https://www.udemy.com/course/machinelearning-es/learn/lecture/14060457#overview)
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Pasos para aplicar el Teorema de Bayes:

Paso 1: A dado B

e Donde P(A) es la probabilidad a priori: La probabilidad de que un cliente
compre un producto financiero dentro del total de observaciones.

e P(B) es la probabilidad marginal: Ndmero de observaciones similares
(dentro del radio) entre total de observaciones.

e P(BJA) es la probabilidad condicionada: Nimero de observaciones similares
entre los que compraron un producto financiero entre el total de
observaciones que compraron el producto financiero.

e P(AB) es la probabilidad de comprar un producto financiero sabiendo que

cumple las caracteristicas.

Paso 2: B dado A

e Donde P(A) es la probabilidad a priori: La probabilidad de que un cliente no
compre un producto financiero dentro del total de observaciones.

e P(B) es la probabilidad marginal: Ndmero de observaciones similares
(dentro del radio) entre total de observaciones.

e P(BJA) es la probabilidad condicionada: Nimero de observaciones similares
entre los que no compraron un producto financiero entre el total de
observaciones que no compraron el producto financiero.

e P(AB) es la probabilidad de no comprar un producto financiero sabiendo

que cumple las caracteristicas.

Finalmente se compar6 ambos resultados, siendo la mayor probabilidad, la elegida para

la asignacion.
Naive Bayes Pasos:

1.- Ajuste del clasificador Naive Bayes: Se utilizo la libreria sklearn.naive para
importar el clasificador y se ajustaron los datos de entrenamiento (X_train,

y_train).

# Ajustar el clasificador en el Conjunto de Entrenamiento
from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

classifier = GaussianNB()

classifier.fit(X_train, y_train)
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2.- Prediccién de los resultados: Se realiz6 la prediccion (y_pred) utilizando el
clasificador ajustado y utilizando los datos de testing (X_test). A su vez, se
realiz6 una comparacién (accuracy) de los datos de la predicciéon (y_pred)

vs. los datos reales (y_test).

A continuacién, se presenta el grifico del modelo que sirvi6 de base para

nuestro trabajo.

Figura 5.21

Descripcion Naive Bayes

A Radio que permite establecer |a similitud de caracteristicas.
X2 Nuevo Dato
EL______E' Teorema de Bayes
N A P(B|A) = P(A)
(o - ) - P(A|B) =
& | - | P(B)
\ & /
Categoria 2
o \ & ?
Categoria 1 L Probabilidad de que pertenesca a la categoria 1
Vs,
Probabilidad de que pertenesca a la categoria 2
P
X1

Resultado: Probabilidad de compra o no compra dentro del universo de observaciones.

Nota. Adaptacién de “Machine Learning de A a la Z: R y Python para Data Science”, Gomila, Juan, et
al., 2020 (https://www.udemy.com/course/machinelearning-es/learn/lecture/14060457#overview)

Libreria y parametros
Para el modelo utilizando Naive Bayes, utilizamos la clase GaussianNB de Python.
Resultados - Matriz de confusion/Exactitud

A continuacién, se muestran los resultados de la matriz de confusién y del valor que se

tuvo como resultado de la variable accuracy.
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Tabla 5.18

Resultado de matriz de confusion Naive Bayes

Prediccion
0 1
Valor Real J fiGess ik
1 956 3

El modelo ha acertado 76283 de los casos de No compra, no obstante, acerté con 3

ventas concretadas.

Exactitud
Resultado: 0.9866525259318658

Accuracy: El modelo tiene un 98.66% de exactitud de predecir el resultado.
5.- Arboles de decision.

El algoritmo de arboles de decision realiza separaciones (splits) con el fin de agrupar
observaciones dependiendo de la variable categérica (Y). Introduce el concepto de
entropia cuyo célculo permite obtener una medida de desorden y/o incertidumbre,
siendo el objetivo minimizarla (medida de dispersidad de la informacion), buscando la
calidad de las divisiones, escogiendo la mejor, siendo los nodos finales del arbol, los

mads homogéneos posibles.

Debido a que el algoritmo no utiliza distancias (euclideas), durante la ejecucién del

algoritmo en Python, no se considerara el escalamiento de variables.
Arboles de decision Pasos:

1.- Ajuste del clasificador arboles de decision: Se utilizé la libreria sklearn.tree
para importar el clasificador y se ajustaron los datos de entrenamiento

(X_train, y_train).

# Ajustar el clasificador de Arbol de Decisién en el Conjunto de
Entrenamiento

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

classifier = DecisionTreeClassifier(criterion = "entropy", random_state = 0)
classifier.fit(X_train, y_train)

2.- Prediccion de los resultados: Se realizé la prediccion (y_pred) utilizando el

clasificador ajustado y utilizando los datos de testing (X_test). A su vez, se
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realizé una comparacién (accuracy) de los datos de la prediccion (y_pred)

vs. los datos reales (y_test).

# Prediccion de los resultados con el Conjunto de Testing
y_pred = classifier.predict(X_test)

# Elaborar una matriz de confusién
from sklearn.metrics import confusion_matrix

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

accuracy= classifier.score(X_test, y_test)

A continuacion, se presenta el grafico de arboles de decisiones.

Figura 5.22

Descripcion drboles de decision
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Resultado: Obtener la mayor cantidad de splits, con el fin de contar con la mayor cantidad
de grupos de decision.

Nota. Adaptacién de “Machine Learning de A a la Z: R y Python para Data Science”, Gomila, Juan, et
al., 2020 (https://www.udemy.com/course/machinelearning-es/learn/lecture/14060457#overview)

Para lograrlo, el arbol de decisién va generando ramas segun el valor de

decision, hasta encontrar un resultado (valores Y, compra o no compra).
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Figura 5.23

Resultados del modelo de drboles de decision
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Nota. Adaptacién de “Machine Learning de A a la Z: R y Python para Data Science”, Gomila, Juan, et
al., 2020 (https://www.udemy.com/course/machinelearning-es/learn/lecture/14060457#overview)

Libreria y parametros

Para el modelo utilizando arboles de decision, se utilizé la clase DecisionTreeClassifier

de Python, utilizando los siguientes pardmetros:

e criterion = "entropy"

e random_state =0
Resultados - Matriz de confusion/Exactitud

A continuacion, se muestran los resultados de la matriz de confusion y del valor que se

tuvo como resultado de la variable accuracy.

Tabla 5.19

Resultado de matriz de confusion resultado drboles de decision

Prediccion
0 1
Valor Real 0 75359 1000
1 847 112

El modelo ha acertado 75359 de los casos de No compra, no obstante, acert6 con 112 de

las ventas concretadas.
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Exactitud
Resultado: 0.9761116428257327

Accuracy: El modelo tiene un 97.61% de exactitud de predecir el resultado.
6.- Random Forest

El algoritmo Random Forest, junta la potencia de diferentes algoritmos de machine

learning (aprendizaje en conjunto), y realiza el voto por mayoria, para la seleccion.
Random Forest Pasos:

1.- Ajuste del clasificador Random Forest: Se utiliz6 la libreria sklearn.ensemble
para importar el clasificador y se ajustaron los datos de entrenamiento

(X_train, y_train).

# Ajustar el clasificador Random Forest en el Conjunto de Entrenamiento
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

classifier = RandomForestClassifier(n_estimators = 1000, criterion =
"entropy", random_state = 0)

classifier.fit(X_train, y_train)

2.- Prediccion de los resultados: Se realiz6 la prediccion (y_pred) utilizando el
clasificador ajustado y utilizando los datos de testing (X_test). A su vez, se
realizé una comparacion (accuracy) de los datos de la prediccion (y_pred)

vs. los datos reales (y_test).

# Prediccion de los resultados con el Conjunto de Testing
y_pred = classifier.predict(X_test)

# Elaborar una matriz de confusién
from sklearn.metrics import confusion_matrix

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

accuracy= classifier.score(X_test, y_test)

Libreria y parametros

Para el modelo utilizando 4arboles de decisiéon, se utiliz6 la clase

RandomForestClassifier de Python, utilizando los siguientes pardmetros que segun
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nuestro modelo son los mas recomendables ya que por ejemplo n_estimators indicando

un buen valor puede llevar a tener mejores resultados:

e n_estimators = 1000
e  criterio= “entropy”

e random_state =0
Resultados - Matriz de confusion/Exactitud

A continuacidén, se muestran los resultados de la matriz de confusién y del valor que se

tuvo como resultado de la variable accuracy.

Tabla 5.20

Resultado de matriz de confusion Random Forest

Prediccion
0 1
Valor Real L figea ot
1 906 53

El modelo ha acertado 76321 de los casos de No compra, no obstante, acerté con 53 de

las ventas concretadas.

Exactitud
Resultado: 0.9877906826353501

Accuracy: El modelo tiene un 98.77% de exactitud de predecir el resultado.

7. Gradient Boosting Classifier
El algoritmo de clasificacion Gradient Boosting (aumento de gradiente), parte de un
modelo inicial el cual se convertird en un conjunto aditivo, y cuyos errores se corrigen
en diversas iteraciones a través de drboles de regresion que se encargan de corregir los
errores de la etapa anterior (construyendo arboles en base a los errores del arbol previo).

(StatQuest with Josh Starmer, 2019).
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Gradient Boosting Classifier Pasos:

1.- Ajuste del clasificador Gradient Boosting Classifer: Se utiliz6 la libreria
sklearn.ensemble para importar el clasificador y se ajustaron los datos de

entrenamiento (X_train, y_train).

# Ajustar el clasificador Gradient Boosting en el Conjunto de Entrenamiento
from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

classifier = GradientBoostingClassifier(n_estimators=2000,random_state = 0)
classifier.fit(X_train, y_train)

2.- Prediccion de los resultados: Se realiz6 la prediccion (y_pred) utilizando el
clasificador ajustado y utilizando los datos de testing (X_test). A su vez, se
realizé una comparacion (accuracy) de los datos de la prediccion (y_pred)

vs. los datos reales (y_test).

# Prediccion de los resultados con el Conjunto de Testing
y_pred = classifier.predict(X_test)

# Elaborar una matriz de confusién
from sklearn.metrics import confusion_matrix
cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)

accuracy= classifier.score(X_test, y_test)

Libreria y parametros
Para el modelo utilizando el algoritmo de aumento de gradiente, se utilizé la clase
GradientBoostingClassifier de Python, usando el siguiente parametro:

e n_estimators = 2000
Resultados - Matriz de confusion/Exactitud

A continuacién, se muestran los resultados de la matriz de confusion y del valor que se

tuvo como resultado de la variable accuracy.
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Tabla 5.21

Resultado de matriz de confusion Gradient Boosting Classifier

Prediccion
0 1
0 76332 27
Valor Real
1 952 7

El modelo ha acertado 76332 de los casos de No compra, no obstante, acerté con 7 de
las ventas concretadas.

Exactitud

Resultado: 0.9873380066737371

Accuracy: El modelo tiene un 98.73% de exactitud de predecir el resultado.

5.5 Fase de Evaluacion

Luego de la ejecucion de los modelos anteriormente descritos, obtuvimos los siguientes

resultados:
Variables independientes:

e (Cantidad de registros (Leads): 309,269

e Monto en soles: No se considerd, debido a que toda compra implica un
monto depositado al cliente, y con ello se convierte en variable dependiente.

e Departamento: Lima

e Provincia: Lima

e Tea: Valor en porcentaje, ajustado en 4 decimales.

e Afo/mes: Afio 2020, de enero a julio.

e Oferta: Monto de la oferta del producto financiero en S/.

e Distritos: Todos.

e  Productos: Todos

e Tipo de cliente: Todos.

e Rango de Edad: Todos.

e Consentimiento: Todos.

e Cluster: Todos.

e Iniciativa: Todos.
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e Requerimiento de verificacién domiciliaria y laboral: Todos.
Variable dependiente:

e Compra: Si o No.
Resultados:
Las métricas que se consideraron para el andlisis son los siguientes:

1.- Matrix de Confusién: Permite la visualizacion del desempefio de algoritmos

dentro de un esquema de aprendizaje supervisado.

2.- Accuracy: Nivel de precision entre las predicciones correctas sobre el total

de predicciones.
Accuracy: (Predicciones correctas) / (Nimero total de Predicciones).

3.- Curva ROC (Caracteristica Operativa del Receptor): Permite establecer que

tan probable es distinguir entre un resultado de la clasificacion (Si/No).

4.- AUROC: Area total debajo de la curva ROC. Cuanto mds cercano a 1 se

encuentre, mejor serdn los resultados.

A continuacidn, se mostrard los resultados de los diferentes algoritmos analizados en el
punto 5.4 en donde la prediccion de quien compra y quien no y el % de accuracy (nivel
de precision) del modelo revisado, asi como de la grafica de la curva Roc de cada

modelo.
Para iniciar se mostrard los resultados del algoritmo KNN y su curva ROC.

Tabla 5.22
Resultados del algoritmo KNN

KNN
Modelo 1 0 1 Porcentaje
0 76333 26 99.93%
1 951 8 0.83%
Accuracy 98.74%
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Figura 5.24
Curva ROC/AUROC del algoritmo KNN
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A continuacion, se presentan los resultados de los algoritmos SVM y SVM kernel, con

los resultados de compra y no compra de los productos financieros.

Tabla 5.23
Resultados del algoritmo SVM

SVM
Modelo 2 0 Porcentaje
0 76359 100.00%
1 959 0.00%
Accuracy 98.76%
Tabla 5.24
Resultados del algoritmo SVM Kernel
SVM Kernel
Modelo 3 0 1 Porcentaje
0 76359 0 100.00%
1 959 0 0.00%
Accuracy 98.76%
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A continuacién, se presentan los resultados del algoritmo Naive Bayes, asi como

la grafica de la curva Roc.

Tabla 5.25

Resultados del algoritmo Naive Bayes

Naive Bayes
Modelo 4 0 1 Porcentaje
0 76283 76 99.80%
1 956 3 0.31%
Accuracy 98.67%
Figura 5.25

Curva ROC/AUROC del algoritmo Naive Bayes
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A continuacion, se presenta los resultados del algoritmo Tree Clasification, asi

como la gréfica de la curva Roc.

Tabla 5.26

Resultado de algoritmo Tree Clasification

Tree Clasification
Modelo 5 0 1 Porcentaje
0 75359 1000 97.38%
1 847 112 11.68%
Accuracy 97.61%
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Figura 5.26

Curva ROC/AUROC de algoritmo Tree Clasification
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A continuacion, se presentan los resultados del algoritmo Random Forest, asi como la

gréfica de la Curva Roc.

Tabla 5.27

Resultados de algoritmo Random Forest

Random Forest

Modelo 6 0 1 Porcentaje
0 76321 38 99.90%
1 906 53 5.53%
Accuracy 98.78%
Figura 5.27
Curva ROC/AUROC de algoritmo Random Forest
ROC Plot
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A continuacion, se presentan los resultados del algoritmo Random Forest, asi

como la gréfica de la Curva Roc.
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Tabla 5.28

Resultados de algoritmo Gradient Boosting Classifier

Gradient Boosting Classifier
Modelo 7 0 1 Porcentaje
0 76332 27 99.96%
1 952 7 0.73%
Accuracy 98.73%
Figura 5.28

Curva ROC/AUROC de algoritmo Gradient Boosting Classifier

ROC Plot
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Segun los resultados obtenidos en los datos de testing (representando 25% del total)

presentamos las siguientes conclusiones:

1.

Los modelos que obtuvieron valores de en la seccién Real:1, Preditivo:1
fueron:

KNN, con 8 aciertos y 951 falsos negativos.

Naive Bayes, con 3 aciertos y 956 falsos negativos.

Tree Classification, con 112 aciertos y 847 falsos negativos.

Random Forest, con 53 aciertos y 906 falsos negativos.

Gradient Boosting Classifier, con 7 aciertos y 952 falsos negativos.

Al realizar pruebas de entrenamiento con diferentes datasets, se decidid
realizar el entrenamiento de los datos considerando todos los meses de
estudios y con todos los distritos, todos los resultados obtenidos superan el
98% de Accuracy, lo cual confirma que los datos independientes tienen un

alto grado de exactitud dentro de los modelos propuestos.
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3. Los falsos negativos representan un nivel alto de incidencia, no obstante,
existen aciertos con alto nivel de Accuracy, como en los casos de Naive
Bayes (98.67%), Random Forest (98.78%) y Gradient Boosting Classifier
(98.73%).

4. Segin los resultados, seleccionamos 3 modelos para realizar la prediccién
para los siguientes meses del afio 2020, no considerando datos repetitivos.
Los modelos seleccionados son Naive Bayes, Random Forest y Gradient
Boosting Classifier, debido a que cuentan con la mayor cantidad de aciertos
(1:1) y que presentan un alto nivel de Accuracy, no obstante, debido a que
el algoritmo Gradient Boosting Classifier obtuvo muy buenos resultados en
la curva ROC, serd el modelo para aplicar con prioridad. Con ello se
proyectaron escenarios futuros de manera mensual en lo restante del afio
2020.

5. La tendencia de registros (leads) por mes se considerd en 35,000 para los
meses de setiembre, octubre, noviembre y diciembre 2020 (cantidad
aproximada promedio ejecutada durante el inicio de la pandemia COVID-
19).

6. La proyeccion de venta para el mes de setiembre 2020 (escenario
propuesto), se estimo en base a un porcentaje de compra pesimista de 1.24%
(promedio mensual actual) afiadiendo la cantidad de compras proyectadas
por los modelos (Ventas proyectadas Setiembre 2020) en base al porcentaje
de efectividad de compra del escenario evaluado (escenario test enero —

julio 2020), el cual representa el 25% de la informacion total.

Tabla 5.29

Prediccion seguin algoritmo de drbol de decisiones

Escenario de
Tree Classification | (g 3020- | acterios | setembre 2020
Julio 2020)
Total, Leads 77,318 35,000
No compra 76,359 34,566
Si compra 959 434
Venta No predictiva 847 383
Aciertos Tree Classification 112 11.68 % 51
Porcentaje de compra 1.24%
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Tabla 5.30

Prediccion segiin algoritmo de drbol de Random forest

Escenario de
Random Forest Test Porcentaje de Escenario

(enero 2020 - aciertos setiembre 2020
Jjulio 2020)

Total’ Leads 77,3 18 35,000

No compra 76,359 34,566

Si compra 959 434

Venta No predictiva 906 410

Aciertos Random Forest 53 5.53% 24

Porcentaje de compra 1.24%

Segun los resultados del andlisis de machine learning, en el mejor de los
escenarios para el mes de setiembre 2020 se obtendrian 51 ventas
predictivas sobre la ejecucion del algoritmo de Tree Classification y 24
ventas predictivas de Random Forest, representando el 17% del total de
ventas.

Dado que el escenario propuesto es recomendar campaias adicionales
dentro del proceso de contactabilidad del call center, al tener un valor de
entrada, los registros/leads de setiembre 2020 seran ingresados en ambos
modelos seleccionados. Como Output obtendremos dos “Campafias IA”, las
cuales se evaluardn durante el mes de operacidon, utilizando el dashboard

propuesto a nivel de frontend.

5.5.1 IBM Watson Studio

Adicionalmente al andlisis realizado utilizando herramientas de Python (Anaconda IDE:

Spyder) también utilizamos la herramienta IBM Watson Studio para validar nuestra

hipétesis de seleccion de los algoritmos. Para este escenario utilizamos la mima

informacion de entrada (Dataset con informacién de Leads de enero a julio 2020)

dentro del entorno de Watson Studio.

Consideraciones:

Para realizar este andlisis utilizamos 3 servicios de IBM Watson Studio (Plan Lite a

setiembre 2020) los cuales nos permitio realizar el entrenamiento del modelo:
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Figura 5.29

Servicios utilizados en IBM Watson Studio

~ Cloud Object Storage (1)
Name Plan Location Group Tool

% Cloud Object Storage-pb Lite Global Default

~ Watson Studio (1)
Name Plan Location Group Tool

Watson Studio-17 Lite Dallas Default

~ Machine Learning (1)
Name Plan Location Group Tool

pm-20-xx Lite Dallas Default

Nota. De IBM Cloud, 2020 (https://cloud.ibm.com/)

A continuacidn, se procede a detallar cada uno de los servicios:

1.

Watson Studio:

Suite que proporciona un conjunto de herramientas y un entorno
colaborativo para cientificos de datos, desarrolladores y afines.

1 usuario autorizado.

Capacidad de 50 unidades por hora mensuales.

Entorno: Capacidad en unidades requeridas por hora.

Cloud Object Storage (COS):

1 instancia de servicio COS

Almacenamiento de hasta 25GB/mes

Hasta 2000 solicitudes GET/mes

Hasta 2000 solicitudes PUT/mes

Hasta 10GB de recuperacion de datos/mes

Hasta SGB de salida publica.

Machine learning:

Capacidad de 20 unidades por hora mensuales, en las cuales los modelos
pueden entrenar, evaluar, implementar y calificar

AutoAl: 8vCPU y 32GB RAM.

Optimizacion de la decisién: 2 vCPu 'y 8 GB RAM.

Integrable con Watson Studio.
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Utilizando Watson Studio creamos el proyecto Modelo DataBankCerticom, enfocado
en el aprendizaje automatizado para la venta de productos financieros, de enero a julio

2020.
Configuracion de Watson Studio

Para lograr el entrenamiento y modelo predictivo, ejecutamos el experimento AutoAl
(método automatizado para crear un modelo de clasificaciéon o regresién) llamado
DatamartLima2020, y utilizando el archivo DatamartL.ima2020.csv de 72.47 MB como
valor de entrada. El modelo obtiene la denominacién de tipo de prediccion de

clasificacion binaria, siendo el campo “Compra” la variable a predecir.

Figura 5.30

Seleccion de origen de datos en IBM Watson

1BM Watson Studio

Mis proyectos / Modelo DataBankCerticom / AutoAl-DatamartLima2020

Configurar experimento AutoAl

AutoAI-DatamartLima2020 2 Autoguardado : 17:17:14

Anadir origen de datos Configurar detalles

éQue desea pronosticar?

umna de prediccion ©

compra X v

Origen de datos Tamaito Columnas

DatamartLimaz020.csv  72.47 M8 23 ® x

Columna de prediccién: compra

Clasificacién Binaria © 0 Precision

Valores de experimento i) Ejecutar experimento

Nota. De IBM Cloud, 2020 (https://cloud.ibm.com/)

Luego de ingresar los valores de entrada, al ejecutar el experimento se visualizé el
mapa de progreso del modelo, considerando los siguientes pasos:

- Leer un conjunto de datos.

- Dividir datos de retencion (datos de entrenamiento y validacion).

- Leer datos de entrenamiento.

- Pre-proceso.

- Escoger el modelo
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Figura 5.31
Mapa de proceso en IBM Watson

18M Watson Studio

Mis proyectos / Modelo DataBankCerticom | AutoAl-DatamartLima2020 @ =T 0 (6]
Resumen del experi... Comparacién de int... Ordenar por:  Precision (Optimizado) Puntuacion: |’ validacion cru. Retencién
Mapa de progreso @ I Mapa de relaciones
Columna de prediccion: compra = Intercambiar vista =
.
. . L -
o < ® o . "
P1 P2 P3 2

T

Experimento completado @
SE HAN GENERADO B INTERCONEXIO

Leer conjunto widir Leer datos Preproceso Seleccion
datos datos de entrenamiento de modelo
retencion 8interconexiones generadas desde
algoritmos . Consulte abajo el marcador de
interconexién para obtener més detalles.

Tiempo transcurrido: 118 minutos

Nota. De IBM Cloud, 2020 (https://cloud.ibm.com/)

Luego de la ejecucion del entrenamiento, se obtuvieron 2 algoritmos con buenos

resultados:

- Clasificador de aumento de gradiente.

- Clasificador de bosque aleatorio.

En ambos algoritmos, Watson realiza mejoras al modelo, utilizando optimizacion de

hiper parametros e ingenieria de caracteristicas.

Figura 5.32
Resultados de los algoritmos desde IBM Watson

Marcador de interconexion

Clasificac... T Nombre Algoritmo ROC AUC Mejoras Tiempo de creacién
* 1 1 interconexion I Clasificador de aumento de gradiente 0.804 Ninguno 00:03:57
2 2 interconexion I Clasificador de aumento de gradiente 0.777 HPO-1 00:07:10
3 3 interconexion I Clasificador de aumento de gradiente 0.777 HPO-1  FE 00:27:28
4 4 interconexion I Clasificador de aumento de gradiente 0.777 HPO-1 FE HPO-2 00:13:51
5 7 interconexion l Clasificador de bosque aleatorio 0.626 HPO-1  FE 00:21:35
6 8 interconexion | Clasificador de bosque aleatorio 0.626 HPO-1 FE HPO-2 00:25:48
’7 5 interconexion l Clasificador de bosque aleatorio 0.622 Ninguno 00:00:38
8 6 interconexion I Clasificador de bosque aleatorio 0.622 HPO-1 00:09:18

Nota. De IBM Cloud, 2020 (https://cloud.ibm.com/)
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Como se puede apreciar los resultados de la curva ROC en el caso del clasificador de
aumento de gradiente sobrepasa el valor de 0.7. IBM Studio también realiza un andlisis
de validacion cruzada para obtener valores adicionales que contribuyen a una adecuada
toma de decisiones.

Figura 5.33
Resultado de la curva ROC

1BM Watson Studio

1 interconexion

Guardar como v

Clasificador de aumento

e Evaluacién de modelo @

DESTING : COMPRA

Precision del modelo

IEEE———— 0.988

Eval

Matriz de confusién

Modidas do evaluacién do modslos
Curva de exhaustividad de CGurva COR
on

precisior
P Puntuacién de retencién | Puntuacidn de validacién oruzada

VISOR DE MODELOS Procistin 0988 0,008
Informacién del modelo
Area bajo curva GOR 0803 0.804
Importancia de la caracteristica

Precision 0.000 0.048
Exhaustividad 0000 0.000
Medida F |

Precision promedio 0,083 0.074

Nota. De IBM Cloud, 2020 (https://cloud.ibm.com/)

En conclusion, y en base a los resultados de IBM Watson Studio, los algoritmos
seleccionados para la muestra de registros de leads de la empresa CERTICOM (enero a
julio 2020) son un clasificador de bosque aleatorio (Random forest classifier) y un
clasificador de aumento de gradiente (Gradient boosting classifier), obteniendo el
mismo resultado del modelo predictivo basado en Python (con todos los componentes y

librerias utilizadas).

5.6 Fase de Construccion de Dashboard

En base a lo analizado en los modelos propuestos y con el fin de conseguir resultados
que puedan predecir un comportamiento de compra, el escenario utilizando machine
learning no serd el dnico que se ejecutard en ambientes productivos. Actualmente el call
center utiliza diversas campafias de venta para poder agrupar los leads, y con ello

generar ventas.

El 4rea de operaciones del call center agrupa a ciertos leads segin criterios

establecidos, como por ejemplo segmentacion por edad, tasa de préstamo y
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combiniandolo con un analisis historico. No obstante, no utiliza definiciones
estructuradas para realizar esta segmentacion, y se basan en las experiencias ganadas
durante el paso del tiempo (aproximadamente el servicio préstamo de call centers a
entidades financieras inici6 en el afio 2010) del equipo de operaciones del servicio Call

Center, incluso utilizando intuicion.

Ejemplo:
Campana X1: Priorizar por rango de edad y tasa del préstamo.
Campafia X2: Priorizar segtn el tipo de cliente (cliente nuevo, ex cliente, etc.)
Campana X3: Priorizar por segmento de riesgo.

Campana X4: Priorizar distritos, entre otros.

A las campanas utilizadas actualmente, se anadirdn las campafas que fueron
segmentadas en base a los modelos predictivos construidos, con el fin de medir su
desempefio en comparacion con las campaiias convencionales. De esta forma el drea de
operaciones del call center y los stakeholders de la empresa CERTICOM podran
realizar un andlisis de tendencias y de resultados de las ventas incorporando modelos de

machine learning a la operacion de contactabilidad y venta de productos financieros.

Indicadores

Se construy6 los siguientes indicadores para lograr un monitoreo y andlisis de los

resultados de manera online, asi como histdrica.
Grafico Venta por campaiia

Permite comparar las campaiias con respecto a la cantidad de ventas concretadas en un

periodo determinado.
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Figura 5.34

Prototipo de Venta por Camparia

Camparfia3

Campariad

Campanas

Campana

Campanab

Campana (ML1)

Campana (ML2)

=]
=]
=1

40 60 80 100
Venta (Q)

Grifico Venta por Machine Learning

Permite visualizar la cantidad de ventas en porcentaje, realizada por las campafias
basadas en machine learning vs el total de las campafias. Dado que se visualiza por
fechas (meses) muestra la evolucion del impacto de los modelos de machine learning en

las ventas totales.

Figura 5.35

Prototipo de efectividad de venta por machine learning

Venta (Q) por Machine Learning
73.4883 (16.92%)

Machine Learning
®No

@5

360.84 (83.08%)

Grafico Venta por Mes

Permite visualizar el aumento o la disminucion de las ventas totales durante los meses

seleccionados. Considera datos de todas las campaifias.
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Figura 5.36
Prototipo de venta por mes

Venta (Q) por Mes Y B

@ Aumento @ Disminucién @ Total

2 mil Mes Total
Venta (Q) 184037

e
s .
z 1 mil
> _

o mi I

Setiembre Octubre Moviembre Diciembre Total
Mes

Tabla comparativa de leads/ventas por campaiia

Permite comparar los resultados de todas las campafias activas, incluyendo las

campafias basadas en machine learning.

Campos para considerar:

e Campafia: Nombre identificador de la campana de venta.

e Leads: Cantidad de registros de oportunidad de venta, corresponde a la

totalidad de contactos asignados a cada una de las campanas.

e Machine Learning: Indica si la campafia se basa en un modelo de machine

learning o no.

e Modelo: Nombre del algoritmo de clasificacion. Para las campanas

convencionales esto no aplica.

e Efectividad de Venta: Indica la efectividad en porcentaje de las ventas
alcanzadas en un periodo determinado, basadas en los leads asignados a

cada campafia.
e Venta (Q): Cantidad de ventas concretadas en un periodo determinado.

Figura 5.37

Dashboard de resultado machine learning

Afo, Mes Campanfa Leads Machine Learning Modelo Efectividad de Venta Venta (Q)
-
2
2020 Camparia (ML1) 51 Si Tree Clasification 0.98 49.78
B Setiembre . :
Octubre Campafia (ML2) 24 Si Random Forest 0.99 23.71
Campafia3 7400 No NLA. 0.01 91.76
Noviembre .
Diciembre Campariad 7400 No MN.A. 0.01 91.76
Campafia5 7300 No NLA. 0.01 90.52
Campafiab 7000 No NLA. 0.01 86.80
Total 29175 2.01 43433
Not
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Indicador de ventas totales

Permite visualizar el total de ventas en un periodo determinado, asi como la

contribucién del modelo de machine learning.

Figura 5.38

Indicadores de ventas

2 mil

Venta (Q) por Machine Learni<” 57 -

Machine Learning  Si

Venta (Q) 397.01

Dashboard de indicadores

El dashboard de resultados de Machine Learning vs. Ventas de productos financieros
agrupa a todos los indicadores previamente mencionados. Esta interfaz podrd ser
visualizada también en ordenadores (permitiendo su visualizacién en tableros de

control) y dispositivos méviles.

La siguiente grafica muestra el dashboard de resultados desde un ordenador.
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Figura 5.39
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La siguiente grafica muestra el dashboard de resultados desde un web en un dispositivo

movil.
Figura 5.40

Dashboard de resultados en version Mobile

Dashboard de Resultados
Machine Learning- Ventas de
Productos Financieros

Afio, Mes v
W =020
W setiembre
W Octubre
B Noviembre
W Diciembre

2 mil

Venta (Q) por Machine Learning

0.4 mil
(21.57%)

Machine Learn...
®No
®:si

Venta (Q) por Mes

® Aumento @Disminucion @Total

2,000
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g
2 1,000
s
-
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Campafia3
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Campafias

Campana

Camparfiaf
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Venta (Q)
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Learning

Campafia 261 Si Tree
(ML1) Clasificat
Campafia 144 Si Random
(ML2) Forest
Campafia3 29800 No MNLA.
Campariad 29600 No MN.A.
Campafias 29200 No MNLA.
Campafiat 28000 No NL.A.
Total 116805

<

Venta (Q) por Machine Learning
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CONCLUSIONES

Se afirma que los resultados esperados han sido alcanzados, ya que se cuenta
con dos modelos de aprendizaje automatizado con niveles Optimos para realizar
una prediccion del comportamiento de compra del caso expuesto. Con estos
modelos se podra predecir un comportamiento de compra afirmativa (El cliente

X, Si comprard) o negativa (El cliente Y, No comprard).

Los resultados del aprendizaje automatizado utilizando las herramientas de
machine learning provistas por el lenguaje de programacion Python, y el dataset
de clientes potenciales proporcionados por la entidad financiera del caso
expuesto, dan como resultado dos algoritmos 6ptimos (Random forest classifier
y Gradient boosting classifier) que dan sustento a una tentativa propuesta de
implementacion en producciéon de un modelo predictor de comportamiento de

compra de productos financieros, segin las métricas de evaluacidn realizadas.

En cuanto a la evaluacién de resultados en Python, los algoritmos de Random
forest classifier y Gradient boosting classifier obtienen valores de Accuracy
elevados, teniendo como input (potenciales clientes / leads) datos de los meses
de enero a julio 2020. Accuracy Random Forest con 98.78%, y Gradient
Boosting Classifier con 98.73%.

En cuanto a la Curva ROC, métrica de evaluacidén de resultados con alto nivel
de significancia y de toma de decisiones, el algoritmo Random forest alcanza un
valor de 0.792 y Curva ROC de Gradient boosting classifier con un valor de

0.815

Los resultados obtenidos de la herramienta IBM Watson Studio, (utilizando el
mismo dataset de entrada) dan como resultado a los dos mejores modelos
predictivos (segin el motor predictivo de Watson) segin la informacion
proporcionada por la entidad financiera, a los algoritmos de Random forest y

Gradient boosting.

Los resultados obtenidos en IBM Watson Studio y en Python obtuvieron

resultados muy similares (tanto Random forest y Gradient boosting)
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confirmando que los dos modelos propuestos en el presente trabajo tienen

fundamento sélido.
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RECOMENDACIONES

® El aprendizaje automatizado realizado en el presente trabajo de suficiencia
profesional, ha tomado como referencia la informacién proporcionada por la
entidad financiera del caso expuesto, la cual cuenta con informacién necesaria
para lograr la venta, sin embargo, pueden existir otros datos que pueden
incorporarse dentro del modelo, con el fin de obtener mayor impacto en la
variable de decision de compra, como por ejemplo, situacién actual en las
centrales de riesgo, nivel de instruccion, sexo, entre otros. Por tanto, se
recomienda realizar las gestiones correspondientes para que la empresa BPO
pueda contar con informacién adicional con el fin de mejorar los resultados,
implicando una negociaciéon con la entidad financiera, con el fin de que esta
ultima pueda proporcionar la informacién solicitada con nuevos campos, con el

objetivo de incrementar las ventas.

® En cuanto a la cantidad informacion (registros) proporcionada y utilizada para la
ejecucion del modelo, se tienen datos de los meses de enero a julio 2020 en
Lima Metropolitana. Se recomienda obtener mds informacién histdérica para
realizar entrenamientos que conduzcan a mejores resultados. Igualmente se
recomienda entablar una negociacion entre la BPO Call Center y la entidad

financiera.

® [a informacién utilizada estd sujeta a realizar segmentacion de la informacién
segln la necesidad, por ejemplo, se puede realizar la ejecucion del aprendizaje
automatizado utilizando datamarts segmentando por distrito, por departamento,

entre otros. De esta forma se podrian realizar modelos con segmentacion.

® FEl presente modelo estd sujeto a variables externas que pueden influenciar en la
toma de decisiones de los potenciales clientes al aceptar o no aceptar un crédito,
y con ello afectar las predicciones. La pandemia del COVID-19 del afio 2020, es
un factor externo muy importante para considerar. La recomendacion es poder
incorporar variables adicionales que permitan considerar variables externas,

utilizando dataset de redes sociales, de bases de datos externas (SBS, centrales
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de riesgo, etc.) e informacion relevante que puedan mejorar la calidad de los

resultados predictivos.

Los modelos de prediccidn resultantes cuentan con resultados diversos en la
matriz de confusion, siendo los mds destacados los algoritmos de Random forest
classifier y Gradient boosting classifier, sin embargo, existen diversos
algoritmos que puedan igualmente proporcionar modelos con altos niveles de
accuracy, como las redes neuronales artificiales de clasificaciéon (RNA) las
cuales estdn en el campo del aprendizaje profundo (Deep Learning) o como el
algoritmo XGBoost (algoritmo de aprendizaje supervisado el cual es muy veloz
a nivel de procesamiento y sigue el principio del aumento de gradiente). Para
futuras evaluaciones, se recomienda utilizar ambos algoritmos enriqueciendo las

opciones de modelamiento predictivo.

Debido a que la informacién proporcionada por el banco evidencia un alto
porcentaje de leads de compra fallidos, en comparacién con los registros que si
obtuvieron resultados positivos, se recomienda realizar estrategias de re-
muestreo para conjuntos de datos desequilibrados, por ejemplo utilizando
técnicas de Undersampling (tomando muestras de la clase mayoritaria,
igualando a la clase minoritaria) y técnicas de Oversampling (copiando muestras
de la clase minoritaria para igualar a la clase mayoritaria), y poder utilizarlas

siempre y cuando se evite el sobreajuste o la pérdida de datos.

Un beneficio esperado es poder ofrecer otros servicios orientados a la
inteligencia artificial, considerando que el negocio de Call Center tiene una
amplia gama de procesos, que brindan una gran oportunidad de incorporar
tecnologias emergentes, tales como el procesamiento de lenguaje natural (NPL),
el cual puede ser utilizado para gestionar las grabaciones de voz almacenadas, y
evaluar posibles patrones de comportamiento tanto por parte del cliente final

como en la atencién de los promotores.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Accuracy: Medida que se usa para determinar qué modelo de machine learning es el
mejor para identificar relaciones y patrones entre variables en un conjunto de datos en

funcidn de los datos de entrada o de entrenamiento.

Algoritmo: Serie de pasos ordenados para efectuar una tarea, con ellos podemos
obtener la informacién que necesitamos para tomar decisiones o predecir el

comportamiento de los datos.

Backoffice: Conjunto de actividades que se realizan como apoyo al negocio y que no

tiene contacto directo con el cliente.

Big Data: Es un gran volumen de datos que se puede analizar para tomar decisiones y

movimientos estratégicos en las empresas.

Business Analytics: Conjunto de herramientas capaces de analizar las interacciones,
provee de informacion a la empresa sobre tendencias y comportamientos de consumo,

para poder alcanzar las metas del negocio.

Business Process Outsourcing: Subcontratacion de funciones de un proceso de
negocio en proveedores de servicios, ya sea internos o externos a la empresa, que son

menos costosos 0 mas eficientes y eficaces.

Call Center: Centro de operacioén donde se realizan o reciben llamadas para ofrecer o

brindar un servicio al consumidor.

Cientificos de Datos: Son expertos en datos analiticos que tienen habilidades técnicas

para resolver problemas complejos.

Crisp-DM: Metodologia que describe enfoques comunes en los expertos de mineria de

datos.

Curva ROC: Método estadistico que permite determinar la exactitud de las pruebas,
determina el punto de corte de una escala continua en el que se alcanza la sensibilidad y
especificidad mds alta, evaluar la capacidad discriminativa de la prueba de diagndstico,

y comparar la capacidad discriminativa de dos o més pruebas.
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Dashboard: Interfaz grafica de usuario que presenta vistas de los indicadores clave de

rendimiento para un objetivo particular o proceso de negocio.

Datamart: Version especial de almacén de datos (data warehouse), son subconjuntos

de datos con el propdsito de ayudar a que un drea especifica.

Dataset: Representacion de datos residente en memoria que proporciona un modelo de

programacion relacional coherente independientemente del origen de datos.

Datawarehouse: Almacén electronico donde una empresa mantiene una gran cantidad

de informacién de forma segura, fiable, facil de recuperar y de administrar.

Deep Learning: Conjunto de algoritmos de machine learning que modela abstracciones
de alto nivel en datos usando arquitecturas computacionales que admiten

transformaciones no lineales multiples e iterativas de datos.

ETL: Proceso de compilacion de datos a partir de un ndmero ilimitado de fuentes,

posterior organizacion y centralizacion en un Ginico repositorio.

Insigths: Vision interna o percepcidn, son aspectos que estdn ocultos en la mente del

consumidor, hacen referencia a la motivacién profunda hacia una marca o producto.

Matriz de Confusion: Herramienta que permite la visualizacion del desempefio de un

algoritmo que se emplea en aprendizaje supervisado.

Pymes: Empresa pequefia o mediana en cuanto a volumen de ingresos, valor del

patrimonio y nimero trabajadores.

Opensource: Software cuyo cdédigo fuente y otros derechos que normalmente son
exclusivos para quienes poseen los derechos de autor, son publicados bajo una licencia

de cdédigo abierto o forman parte del dominio publico.

Servicio de Outsourcing: Gestion o la ejecuciéon permanente de una funcidén

empresarial por un proveedor externo de servicios.

Sprint: Ciclos o iteraciones que se tiene dentro de un proyecto Scrum, van a permitir

tener un ritmo de trabajo con un tiempo prefijado.

Vicidial: Software de centro de contacto de cdédigo abierto con capacidades de

marcador predictivo. Maneja llamadas entrantes, salientes y combinadas.
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Anexo 1: Pantallas de Python del modelo de Machine Learning

A continuacidn, se mostrardn las pantallas de Python que evidencian los modelos y
algoritmos desarrollados:

1.- Naive Bayes
@ Spyder (Pythen 3.8)
File Edit Search Source Run Debug ( Projects iew Help
3 C

i VA{TrainingPRD'

numpy np
matplotlib_pyplot as plt
d

ort rec_curve, rec_auc_s

5 _name, axi
pd.concat([df, dummyl,
n df

t train_test s
= train_test_split(> st_s 0 random_state = @)

klearn.preproc g 1mpo StandardScaler
L StandardScaler()

train = s fit_transform(X_train)

test
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yes
GausslanNB()
1fier.fit(X_train, y_train)

fier.predict(x_t

sklearn.metrics po confusion_matrix
confusion_matrix(y_test, y_pred)

accuracy= classifier.score(X_test, y_test)

nb_prol c 1fier.predict_probal(?
nb_prebs = nb_probs[:, 1]

r_auc = roc_auc_score(y test, r_probs)
nb_auc = roc_auc_score(y_test, nb_probs)

rint(*Naive C % (nb_auc))

nb_fpr, nb_tpr, _ = roc_curvel(y_test, nb_prob

plt.plot(nb_fpr, nb_tpr, marker='."', label } J' % nb_auc)

Lt.show()

2.- KNN

& Spyder (Python 3.8)

File Edit Search rce Run Debug Cons:

E e

Machine Learni

¢ numpy 2s np '
matplotlib.pyplot as plt
pd

t roc_curve, roc_auc_score

SE BANCO

f createDummies (df, var_
dummy = pd.get_dummi
df= df.drop(var_name, axi
pd.concat([df, dummy],
n df

createDummies (dataset,
createDummies (dataset,
createDummies (dataset,
createDummies (dataset,
createDummies (dataset,
createDummies (dataset,
createDummies (dataset,
createDummies (d et,
createDummies (dataset,
createDummies (dataset,

dataset
d

ort train_test_split
train, y_test = train_test_split(X, y, test_size 0 , random_state = 08)

klearn.preproc i import StandardScaler
rdscaler()
.f1t_transform(X_train)
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3.-SVM

klearn.neighbor
s1fler = KNeighbors
ifier.fit(x_train,

klearn.metri c
em = confusion_matrix(y_test,

onfusion_matrix
y_pred)

classifier.score(X_test,

roc_auc_score(y_test, r_probs)
roc_auc_score(y_test, nb_probs)

% (nb_auc))

nb_fpr, nb_tpr, _ = roc_curvely test, nb_probs)

plt.plot(nb_fpr, nb_tpr, marker='."', label

# Spyder (Python 3.8)

File Edit Search rce Run Debug C s Projects Tc

@ EIDpc

earming\Pro

svm.py

t numpy as np
matplotlib.pyplot as plt
pan pd
sklearn.metrics import roc_curve, roc_auc

klearn.preproc
standardscaler()

% nb_auc)

.25, random state
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el SVM
learn.svm s
ssifier = SVC(kernel =
i1fier.fit(X_train, y_train)

nyg
linear

, random_state = 8)

- _ 1in ran ,El;miyit st))]
= classafier.predict_proba(X_test)
nb_prebs = nb_probs[:, 11

r_pro
nb_pro

f_auc = roc_auc_scorel(y_test, r_probs)
nb_auc = roc_auc_score(y_test, nb_probs)

print( AU f' % (nb_auc))

nb_fpr, nb_tpr, _ = roc_curve(y_test, nb_probs)

1t.plot{nb_fpr, nb_tpr, marker='.", label= % f}' % nb_auc

plf.ieg.bﬂi)r

4.- SVM Kernel

@ Spyder (Python 3.8)

File Edit Search

py | kernel_svm.py*

numpy =5 np
matplotlib.pyplot
t pandas as pd

sklearn.metrics roc_curve, roc_auc_score

ar_name, axis

pdconcat([df, dummy], axi
- df

createDummis
createDummie:
createDummis

random_state = @)

Standards

train)
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"rbf", random_state = O

sklearn.metrics 1mp confusion_matrix
confusion_matrix(y_test, y_pred)

accuracy= classifier.score(X_test, y_test)

1 % (nb_auc))

nb_fpr, nb_tpr, _ = roc_curvel(y_test, nb_probs)

plt.plot(nb_fpr, nb_tpr, marker='.", lab S J* % nb_auc)

5.- Decision Tree Classification
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# Spyder (Python 3.2)

File Edit Search Source

rt numpy as np
matplotlib.pyplot as plt
pand pd

klearn.metrics import roc_curve, roc_auc

= pd:ré

ef createDummies(df, var_name)
dummy = pd.get_dummies (df [var_namel, prefix=var_name)
df= df.drop(var_name, 1)
pd.concat([df, dummyl,
urn df

dataset = createDummies (dat,
dataset = createDummies (dat;

X = dataset.drop(
dataset|

re a set en c
klearn.model_selection

_train, X train, y_test = train_test_split random_state = 8)

fier

ifier = DecisionTre sifier(criterion =
ifier.fit(X_train, y_train)

sklearn.metrics import confusion_matrix
confusien_matrix(y_test, y_pred)

accuracy= classifier.score(X_tes
#p ) S
r_probs r _ i (len(y_test))]
nb_probs ssifier.predict_proba(X_test)
nb_prob: nb_probs|[ 1]

r_auc = roc_auc_score(y test, r_probs)
nb_auc = roc_auc_score(y_test, nb_probs)

int( lassi
nb_fpr, nb_tpr, _ = roc_curvel(y_test,

plt.plot(nb_fpr, nb_tpr, marker='.*, label i J* % nb_auc)
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6.- Random Forest Classification

& Spyder (Python 3.8)

File Edit S Source Run Debug Co

O RERE@

numpy as np
matplotlib
an, s

roc_auc_score

df, var_name):
my = pd.get_dummies (df [var_namel, prefix
5 plvar_name, axis 1)
pd.concat([df, dummyl,
n df

createDummies (dat:

dataset.drop(
dataset[ ' comj

r _selection train_test
train, X_test, y_train, y_test = train_test

arn.preprocessing import Standardscaler
L StandardScaler()
_Train LFit_transform(X_train)
ansform(x_test)

- el - R .
klearn.ensemble 1 t RandomForestClassifie

fier = RandomFore: 1fier(n_estimato *, random
fier.fit(X_train, y_train)

ar una matriz de con on
learn.metrics import confusion_matrix
confusion_matrix{y_test,

accuracy= classifier.score(X_test, y_test)

r_prob
nb_prob classi
nb_probs = nb_probs[

r_auc = roc_auc_scorely_test, r_probs)
b_auc = roc_auc_score(y_test, nb_probs)

c A % (nb_auc))

nb_fpr, nb_tpr, _ = roc_curve(y test, nb_probs)

plt.plot(nb_fpr, nb_tpr, marker=". 3 J )" % nb_auc)
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7.- Gradient Boosting Classifier

@ Spyder (Python 3.8)

File Edit Search Source Run Debug
F e € > cE

Gradient_Boosting_Classifier.py

numpy as np
matpletlib.pyplot as plt
panda; d
ort pickle

sklearn.metric roc_curve, roc_auc

createDummies(df, var_name) .
ummy = pd.get_dummies (df [var_namel, prefix=var_name)

.drop(var_name, axis
pd.;gncst([dﬁ dummy], axis =1)

createDummies (dataset,

I
klearn.model selection i B
__train, X_test, y_train, y_te train_test split(X, y, test_size = , random state = @)

sklearn.preprocessing import Standardscaler
Standardscaler()
train fit_transform{X_train)
transform

X

=

sklearn.metrics impo sion_matrix
= confusion_matrix(y test, y pred)

r_prol [o f
nb_probs = clas

, r_probs)
t, nb_probs)

f)* % nb_auc)
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Anexos 2: Pantallas de Front-End aplicando Machine Learning

Aplicacion Web de ingreso de caracteristicas

Se utiliz6 la libreria Streamlit de Python (Streamlit v0.66.0) que permite realizar Web
Apps asociadas a un archivo .pkl (archivo que guarda el modelo de Machine Learning
previamente entrenado) y el ingreso de las caracteristicas de entrada (variables

independientes) para la ejecucion de la prediccion.

La aplicacién permite el ingreso individual de las caracteristicas de entrada, mediante
un SideBar que contiene combos e interfaces que permiten seleccionar los valores de

las entradas, asi como una carga de archivos en formato .csv
Input individual:
Permite ingresar un registro (lead) con las variables de entrada:

e  Mes (input selectbox)

e Afo (input selectbox)

e Rango de edad (input selectbox)

e Regién (input selectbox)

e Verificacion domiciliaria (input selectbox)
e Verificacion laboral (input selectbox)
e Iniciativa (input selectbox)

e  Producto (input selectbox)

e Consentimiento (input selectbox)

e C(Cluster (input selectbox)

e Tipo_cliente (input selectbox)

e Segmento_riesgos (input selectbox)

e Tea_pp (slider)

e Oferta_pp (slider)
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anho

2020

rango_sdad

RE1

Region

LIMA CENTRO

requie_verf_domici

SI

requi_verf_laboral

SI

iniciativa

CAPTA

producte

BASE ADICIONAL

consentimiento

PENDIENTE

Carga de archivos CSV:

A su vez, la aplicaciéon permite cargar archivos en

cluster

ALTO VALOR

tipo_cliente

CLANTIGUO

segmento_riesgos

RIESGO BAJO

tea_pp

[¢]

oferta_pp

P er

1000

50000

formato .csv y que contengan la

estructura de los pardmetros de entrada, y con una cantidad de registros mayor a 1,

como se muestra a continuacion:

Caracteristicas de entrada del

usuario

Example CSV input file

Upload your input C3V file
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Archivo modelo en formato .csv

7 carga_archivo: Bloc de notas - o X
Archive Edicion  Formate Ver Ayuda
mes,anho, tea_pp,oferta_pp,rango_edad,Region,requie_verf domici,requi_verf_laboral,iniciativa,producto,consentimiento,cluster,tipo_cliente,segmento_riesgos
3,2020,0.7200,168000.00,RE2,LIMA CENTRO,SI,ST,RECONQSTA,PLD PRESTAMOS RENOVADOS,PENDIENTE ,INDEPENDIENTE,CLANTIGUO,RIESGO MEDIO ALTO
4,2020,0.3208,30000.08,RE1, LTMA SUR  ,SI,SI,RECONQSTA,PLD PRESTAMOS RENOVADOS,PENDIENTE,INDEPENDIENTE,CLANTIGUO,RIESGO MEDIO ALTO
5,2020,8.5670,48000.00,RE4, LIMA CENTRO,SI,SI,RECONQSTA,PLD PRESTAMOS RENOVADOS,PENDIENTE ,INDEPENDIENTE,CLANTIGUO,RIESGO MEDIO ALTO

Ln1,Coll 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Muestra de caracteristicas:
La aplicacion cuenta con un display que permite visualizar los datos ingresados.

En el caso de tener un ingreso individual, se mostrard solo un registro en el display,
caso contrario se podrd ingresar un archivo .csv, que mostrard en el display la cabecera

y la cantidad total de registros a predecir.

Ingreso individual:

Caracteristicas de entrada del usuario

Esperando que se cardgue el archivo CSV. Actualmente se utilizan parametros de entrada de

ejemplo {(que se muestran a continuacion).

mes anho tea_pp oferta_pp rango_edad_RE1 rango_edad_RE2 rango_edad_RE
e 1 2026 1 34050 1 B '
L]

Carga de archivo:

La informacion para la carga de datos, debera tener el formato correspondiente (ndmero de

columnas y formato de registros).

Caracteristicas de entrada del usuario

mes anho tea_pp oferta_pp rango_edad Region requie_verf_domici
(2] 3 2020 B0.7200 10000 REZ2 LIMA CENTRO SI
1 4 2020 B.3200 30000 RE1 LIMA SUR sI
2 5 2020 B.5670 40000 RE4 LIMA CENTRO 51
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Prediccion

Una vez se contaron con los datos cargados, la aplicacién en automadtico realizé la
invocacién al servicio de Machine Learning seleccionado y que previamente fue
entrenado, con el fin de obtener como output el resultado y probabilidad de la

prediccion.

BPO - Aplicacion de Prediccion de Ventas
de Productos Financieros

La informacion para la carga de datos, debera tener el formato correspondiente (ndmero de

columnas v formato de registros).

Caracteristicas de entrada del usuario

mEs anho tea_pp oferta_pp rango_sdad Region requie_verf domici
a 3 2820 @.7268 18880 RE2 LIMA CENTRO =1
1 4 2828 @.3288 Jeaan RE1 LIMA SUR 8L
2 5 2820 8._5578 AE880 E4 LIMA CENTRO =1
Prediction 0
=]
a ND

Prediction Probability 0
e 1
a 9.9880 g.e120

Prediction 1
a8
] MO

Prediction Probability 1

=] 1
2] 9.9018 @.eg%a

Prediction 2
a8
2] (0]
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Segin la imagen, la aplicacién a procesado 3 registros (leads) los cuales han sido

cargados en formato .csv, obteniendo los siguientes resultados:

Prediction 0: Correspondiente al registro 0, Resultado: NO

Prediction 1: Correspondiente al registro 1, Resultado: NO

Prediction 2: Correspondiente al registro 2, Resultado: NO

Finalmente se obtuvo un Web App que permite realizar ingresos de

caracteristicas del modelo de forma intuitiva, a un nivel de usuario final. La aplicacién

puede ser accedida via internet, intranet o segun el cliente necesite (a nivel de

accesibilidad).

@ webapp - Streamlit x E=

O @ localhost:8501

Caracteristicas de entrada del
usuario

Example CSV input file
Upload your input CSV file

upload

anho

2020 -

rango_edad

RE1 hd

Region

LIMA CENTRO b

requie_verf_domici

SI -

requi_verf_laboral

SI -

iniciativa

Ekron System

Transform your Business

BPO - Aplicacion de Prediccion de Ventas
de Productos Financieros

La informacidn para la carga de datos, deberé tener el formato correspondiente (nimero de

columnas y formato de registros).

Caracteristicas de entrada del usuario

Esperando que se cardue el archivo CSV. Actualmente se utilizan paréametros de entrada de

ejemplo (que se muestran a continuacién).

mes anho tea_pp oferta_pp Iango_edad_RE1 Iango_edad_RE2 Iango_edad_RE
1 2020 1 10860 = o]
Prediction 0

NO

Prediction Probability O

0.9860 0.0140
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