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RESUMEN

El objetivo general del proyecto fue optimizar el proceso de ventas telefonicas de
productos financieros, especificamente el producto Extracash, mediante la
implementacion de un sistema de recomendacion basado en modelos predictivos y
técnicas de aprendizaje automético. La metodologia empleada incluyé entrevistas
empaticas con ejecutivos de ventas telefonicas, analisis del mercado financiero,
segmentacion del mercado objetivo y la implementacion de algoritmos de filtrado
colaborativo, tanto de enfoque basado en memoria como en modelos. Tras la
implementacion del sistema de recomendacion, se observo un aumento significativo en
la efectividad de las ventas. EI grupo piloto seleccionado por el sistema logré mayores
ventas y tasas de conversién en comparacion con el grupo control. Estos resultados
destacan el potencial de las tecnologias de inteligencia artificial y analisis de datos para
mejorar la eficiencia y efectividad en el proceso de ventas telefénicas en el sector

financiero.

Palabras clave: Ventas telefonicas, modelo recomendador, efectividad, feedback,

plataforma de gestion
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ABSTRACT

The overall objective of the project was to optimise the telephone sales process for
financial products, specifically the Extracash product, by implementing a
recommendation system based on predictive modelling and machine learning techniques.
The methodology employed included empathic interviews with telephone sales
executives, analysis of the financial market, segmentation of the target market and the
implementation of collaborative filtering algorithms, both memory-based and model-
based approaches. Following the implementation of the recommendation system, a
significant increase in sales effectiveness was observed. The pilot group selected by the
system achieved higher sales and conversion rates compared to the control group. These
results highlight the potential of artificial intelligence and data analytics technologies to
improve the efficiency and effectiveness of the telephone sales process in the financial

sector.

Keywords: Telephone sales, referral model, effectiveness, feedback, management

platform.
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CAPITULO I: INTRODUCCION

1.1 Diagndstico
1.1.1. Diagnostico de necesidades

En un entorno altamente competitivo como el sector financiero, es crucial tener claridad
sobre la contribucion en ventas de cada canal. Esto permite al banco tomar decisiones

comerciales informadas para adquirir nuevos clientes y fidelizar a los ya existentes.

En la empresa donde trabajamos, existe un canal que, durante més de 10 afios, ha
disputado consistentemente los tres primeros puestos en términos de contribucién a las
ventas: las ventas telefonicas. En lo que va del afio 2023, este canal ha aportado un 22.7%
de las ventas totales en campafia, con tan solo 250 colaboradores. Esta proporcion de
contribucion es equivalente a la de la red de tiendas, que cuenta con 1,922 colaboradores.
Es decir, las ventas telefonicas generan las mismas ventas que la red de tiendas, utilizando
7.5 veces menos personal para gestionar a los clientes y potenciales clientes. En la Figura
1. 1 Promedio de ventas por canal 2023, se presenta la distribucion de ventas por canal en el
afio 2023:

Figura 1. 1 Promedio de ventas por canal 2023
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En la actualidad, este canal se encarga de gestionar 13 productos, los cuales estan
dirigidos a diferentes segmentos de clientes que tienen diferentes caracteristicas y
preferencia. Luego de generar la actualizacion de las campafas, este canal es de los



primeros en comenzar a gestionar las bases que reciben, para intentar tener un contacto
directo con el cliente o potenciales clientes, y, de esa forma, ofrecerles de primera mano
algan producto del banco, esto con la finalidad de lograr un mayor nimero de ventas y
que cada asesor pueda llegar a su meta de venta del mes y conseguir sus comisiones por
ello. Sin embargo, el canal presenta varias limitaciones en su gestion. Inicialmente, la
base de datos compartida para ser contactada no estd bien perfilada, ya que los leads
reciben maltiples ofertas y los ejecutivos de ventas no pueden identificar qué producto
ofrecer a cada persona. Esto implica que el equipo de datos del canal de ventas telefonicas
deba comenzar su jornada laboral, en los dias de recarga de base, aproximadamente a las
5 a.m. para limpiar y ordenar las ofertas. Estas ofertas se organizan segun experiencias
previas de efectividad por producto. Este proceso es el principal motivo de la falta de
cierres de ventas, ya que el perfil de los leads no es el mas adecuado.

Asimismo, el canal de ventas telefonicas realiza mas de 6 millones de llamadas
totales al mes, contactando aproximadamente a 600,000 personas. Esto implica que, en
promedio, deben llamar a una persona 11 veces al mes para intentar venderle un producto.
Este elevado nimero de intentos resulta en un porcentaje de contacto efectivo del 4%, lo
que complica significativamente la gestion para los ejecutivos de ventas, como se muestra

en la Figura 1. 2 Histérico de los tltimos seis meses de gestion de ventas telefénicas.
Figura 1. 2 Historico de los Gltimos seis meses de gestidn de ventas telefonicas
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A todo lo mencionado anteriormente, hay que sumarle que los ejecutivos de ventas
telefonicas trabajan con una interfaz de un aplicativo llamado “PureConnect”, la cual no
brinda toda la informacion que necesitan para poder cerrar la venta. Este aplicativo cuenta
unicamente con informacion general de la campaiia del producto seleccionado para

gestionar: nombre de la persona a la que estan llamando, nimero de teléfono, producto



ofertado, datos demograficos y speech de venta, el cual concatena Unicamente los datos
mostrados. Por lo tanto, necesitamos una solucion que permita segmentar mejor nuestros
clientes optimizando la carga operativa del armado de perfiles y facilite la venta de los

operadores a través de una plataforma mas intuitiva y con informacion que genere valor.
1.1.2. Definicién e impacto del problema

Siguiendo los pasos de la metodologia de Design Thinking, realizamos entrevistas
empaticas con los ejecutivos de ventas telefonicas, quienes son los representantes del
banco de cara al cliente, con el proposito de comprender y conectar emocionalmente con
ellos buscando entender sus experiencias, necesidades, deseos y perspectivas, para

finalmente obtener insights que nos permitan identificar sus necesidades reales.

Ademas, tuvimos la oportunidad de reunirnos presencialmente con 31 ejecutivos
de ventas telefénicas. A aquellos que no pudieron asistir a la reuniéon por motivos
laborales, les enviamos entrevistas andnimas, solicitando que respondieran en péarrafos
abiertos para evitar sesgos. En total, recibimos respuestas de 13 ejecutivos adicionales,

sumando asi 44 ejecutivos entrevistados, lo que representa el 18% del total.

Luego de las entrevistas y respuestas obtenidas, realizamos un mapa de empatia
con todo lo recolectado de los ejecutivos, el cual se muestra en la Figura 1. 3 Mapa de

empatia de ejecutivos del call center.



Figura 1. 3 Mapa de empatia de ejecutivos del call center

Frustracién por llamas con clientes complicados ; £ P io S ”
p P ¢QUE PIENSAY SIENTE? i?:;:':ﬁgsso:z;;?so Necesita informacién
) Necesitan o B P mas precisa
({QUE VE? retroalimentacién geectpaciompoy Presién por constantes -
constructiva Tegare ks ke evaluacion:s de las llamadas Falta de animo por todas
las llamadas colgadas Hay productos
Malos tratos de Los datos no son Satisfaccién por cerrar mas sencillos
las personas actualizados las ventas que vender otros
Personas indican que
Personas que no ya tienen el producto Llaman a personas Ofertas no
desean el fieetls que ya fueron competitivas vs
producto ; contactadas en dias SSFF
y : 3 previos
(QUE OYE? Quejas de |
uejas de los
Instrucciones de Rechazos al ) Muchas clientes por
los supervisores producto que se llamadas que no constantes
ofrece timbrano es llamadas
, > numero
Consultas de las » 4 equivocado Poco
petr;%r;i?ci;)sbre Sigues speech . / 4 E— corcomrpler:to de
- os clientes
; 2
de venta ¢QUE DICE Y HACE? T e sobra los
. llamadas
Recibe Agend Intentar una productos
capacitaciones i ggn 2 comunicacion efectiva o
sobre los f'an’;a ‘ZS para y empética con las SOl'C.'t,a
productos IELLEES 19 (k= personas evaluacion de
llamada
ESFUERZOS PERFIL RESULTADOS
Ana, 30 afios de edad, con formacién superior técnica,
Gran nimero de Frustraciény busca un entorno laboral acorde a sus necesidades _—
lEmECES FEE cansancio por socioemocionales. Se caracteriza por desarrollar sus Reconocimientos y Nuevas
) P p intentar vender actividades de manera homogénea, lo cual lleva a RSB LR [PIF responsabilidades/As
intentar vender generar situaciones de poca adaptabilidad, y con ello, buen desempefio censos
mayor tendencia a querer cambiar de empleo.




Como principales hallazgos tenemos:
1. ¢Qué piensan y sienten?
a. "Preocupacion por llegar a la meta”.
b. “Frustracion por llamadas con clientes complicados y llamadas cortadas”.

. “Necesitan informacién mas precisa y personalizada que genere valor para cerrar

las ventas”.

2. ¢Qué ven?
a. “Las personas no aceptan el producto ofrecido porque no es de su interés”.
b. “Muchas llamadas que no timbran, son nimeros equivocados o cortadas”.
C. “Pocas opciones/herramientas para cerrar las ventas”.

3. ¢Qué dicen y hacen?
a. “Intentan tener una conversacion empatica con las personas para intentar venderles”.
b. “Registran el resultado de las llamadas con las opciones que encuentran”.
c. “Solicitan mejores bases para vender mas”.

4. ;Qué oyen?
a. “Quejas y malos tratos de clientes por constantes llamadas”.
b. “Quejas de sus companeros por el mal perfilamiento de las bases”.

c. “Consultas sobre los beneficios extras que obtendrian las personas por aceptar el

producto”.
5. Esfuerzos

a. “Gran nimero de llamadas para intentar contactar a una persona y venderle, lo cual

se convierte en ineficiencia”.

b. “Frustracion y cansancio, luego de que el cliente finalmente contestd no tener la

informacion suficiente para vender”.

En base a estos hallazgos planteamos los siguientes point of view (POV) de los ejecutivos

gue nos dieron pie para plantear nuestra solucién:

a. PoV1: Los ejecutivos de ventas telefonicas desean gestionar adecuadamente a los



clientes para alcanzar sus metas mensuales y recibir sus bonificaciones. Sin
embargo, los leads a los que llaman no estan bien perfilados, ya que no aceptan
los productos porque no los necesitan 0 no les interesan. Estas llamadas

infructuosas les quitan tiempo valioso de gestion diaria.

b. PoV2: Los ejecutivos de ventas telefonicas quieren cerrar la venta lo mas pronto
posible, dado el gran esfuerzo que tienen que hacer para contactar a las personas
y que ellas contesten; sin embargo, una vez logrado el contacto con la persona, la
informacion que actualmente se les muestra en su aplicativo de ventas es muy
genérica por producto, lo cual no permite dar una oferta personalizada con todos

los beneficios.
1.1.3. Antecedentes de soluciones previas

En el trabajo realizado por Ke et al. (2023), plasmado en su libro Product Offer and
Pricing Personalization in Retail Banking, se aprovecharon las nuevas capacidades de los
modelos de recomendacion para cambiar el enfoque de los bancos minoristas. En lugar
de generar ofertas genéricas, los bancos ahora pueden centrarse en los clientes y

brindarles ofertas que realmente cubran sus necesidades.

La solucion que brindaron fue la personalizacion de ofertas y tasas, para ello
desarrollaron modelos que incluyen el analisis del flujo de fondos, modelos de respuesta
y agrupamiento de segmentacion, y medicion de la vida Gtil del cliente. Los datos sobre
el uso del producto y los patrones de transaccion respaldan la segmentacion de clientes,
lo que permite anticipar sus necesidades futuras y activar ventas adicionales y
comunicaciones personalizadas. Una estrategia de marketing personalizada puede brindar
muchos beneficios a la banca minorista, incluida una mayor retencion de clientes, una
mayor participacion de la cartera, rentabilidad de ventas por cliente y satisfaccion del

cliente.

El proyecto mencionado previamente se centra en la creacién de modelos que
permitan personalizar de manera mas efectiva las ofertas ofrecidas a los clientes. En
contraste, nuestro enfoque implica el desarrollo de un sistema de recomendacion de las
mejores ofertas para los clientes finales a través del canal de ventas telefénicas. Ademas
de proporcionarle al canal una base de datos de mayor calidad, también le brindamos una
plataforma donde pueden acceder a esta informacion, junto con datos relevantes de los

clientes, con el objetivo de mejorar su discurso de ventas y lograr la venta final de manera



mas efectiva.

Asi también, Song et al. (2021) presentaron un estudio con el fin de introducir un
sistema de entrenamiento innovador llamado SmartSales, disefiado especificamente para
mejorar la capacitacion de representantes de ventas telefonicas en empresas. Utilizando
inteligencia artificial como su motor principal, SmartSales busco recopilar informacion
valiosa de los dialogos de ventas entre clientes y vendedores experimentados para
proporcionar un enfoque efectivo en el desarrollo de habilidades para vendedores
jévenes. Para lograr esto, se recopilaron datos de conversaciones reales de ventas y se
utilizaron algoritmos de procesamiento de lenguaje natural para analizar y extraer
patrones y técnicas efectivas utilizadas por vendedores experimentados. Estos datos se
utilizaron para generar contenido de capacitacion personalizado para vendedores novatos,
proporcionando un enfoque practico y orientado a resultados en el proceso de formacion.
Se logré recopilar una cantidad significativa de datos de conversaciones de ventas reales,
y los algoritmos de inteligencia artificial demostraron ser efectivos en la identificacion
de patrones y estrategias exitosas utilizadas por vendedores experimentados. Ademas, la
generacion de contenido de capacitacion personalizado mostr6 mejoras tangibles en las
habilidades de venta de los representantes mas jovenes, lo que se reflejé en un aumento

en la eficiencia y el rendimiento de las ventas.

En conclusion, SmartSales represent6 una herramienta poderosa y eficiente para
mejorar la formacién de representantes de ventas telefonicas en empresas. La capacidad
de aprovechar la inteligencia artificial para analizar y sintetizar el conocimiento
acumulado en las interacciones de ventas demostro ser altamente efectiva en el desarrollo
de habilidades de venta. Esto no solo beneficié a las empresas al mejorar la productividad
y eficiencia de sus equipos de ventas, sino que también contribuyd a una experiencia de
compra mejorada para los clientes al contar con vendedores mas capacitados y

profesionales.
1.2 Anadlisis de la necesidad, el cliente y el mercado potencial
1.2.1. Analisis del mercado potencial

El sector financiero ha experimentado un crecimiento constante en los Gltimos afios, y los
bancos estan cada vez mas interesados en mejorar la experiencia del cliente y aumentar

la eficiencia operativa a través de soluciones innovadoras.
Los avances tecnologicos y la disponibilidad de datos permiten un mejor analisis
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y comprension del comportamiento del cliente, lo que permite la implementacién de
modelos de recomendacidén mas precisa y relevante. Esto brinda al banco la capacidad de
ofrecer productos financieros adecuados a las necesidades de cada cliente, lo que puede
aumentar la satisfaccion del cliente, fomentar la fidelidad y mejorar los resultados

financieros del banco.

Aprovechando esta oportunidad, el banco tiene la posibilidad de fortalecer su
posicion en el mercado al mejorar la forma en que gestiona los leads en sus canales. En
el caso de las ventas telefonicas, sabemos que, en promedio, un operador debe realizar 11
intentos de llamada para tratar de vender un producto a una persona. Considerando que
solo se logra establecer contacto efectivo en aproximadamente el 4% de los casos y se
obtiene una aceptacion del 16%, nuestra propuesta busca aumentar tanto el porcentaje de
contactos efectivos como el de aceptacion. De esta manera, lograriamos que la gestion
del ejecutivo sea mas eficiente al reducir el numero de llamadas realizadas y aumentar las

ventas, lo que resultaria en mayores beneficios para el banco.
1.2.2.Segmentacion del mercado

Luego de realizar una user persona y un mapa de empatia, encontramos que, en nuestro
segmento de mercado objetivo, hay un grupo de personas diverso, el cual presenta
diferentes caracteristicas demogréaficas y socioecondmicas. A continuacion, listamos las
principales caracteristicas encontradas para definir el perfil de los trabajadores de ventas
telefonicas.

a. Edad: La mayoria de los colaboradores estan en una edad del rango de 18 a 33 afios,
con excepciones de algunos colaboradores que tienen 36 afios, que son los mas antiguos

a nivel de tiempo de trabajo en el canal, con aproximadamente 10 afios.

b. Formacion académica: Un 50% de los ejecutivos de call center cuentan con estudios
técnicos, mientras que un 44% tienen Unicamente estudios secundarios, lo cual puede
generar dificultades al manejar el 1éxico y los tecnicismos de los productos al momento

de ofrecerlos a los clientes.

c. Carga de trabajo excesiva: La carga de trabajo excesiva que afecta la calidad de vida
de los ejecutivos; lo cual repercute en frustraciones y en el desempefio de cara a la gestion

con los clientes finales.

d. Falta de conocimiento del cliente: Los ejecutivos gestionan de la misma forma a todos



los clientes, lo cual dificulta el establecimiento de una conexion empatica, que es crucial

para poder cerrar la venta y tener una personalizacion en la llamada.

e. Poca capacidad de responder consultas: Sin tener un conocimiento detallado de los
productos a ofrecer y un escaso conocimiento de los clientes, les es muy complicado
responder consultas mas especificas sobre los productos que ofrecen, y, en la mayoria de

los casos, dejan a los clientes con dudas.

Como se menciond previamente, este canal es sumamente importante de cara a la
contribucion de venta para el banco, sin embargo, presenta un alto porcentaje de
fluctuacion de personal, el cual es de un 22% y los motivos principales son: la poca
efectividad al cerrar la venta y la poca informacién de los productos a ofrecer, ambos

puntos generan mucha frustracion en el equipo.

Tomando en cuenta lo mencionado anteriormente, el canal de ventas telefonicas
actualmente gestiona 13 productos, cada uno con diferentes légicas comerciales, ofertas
y estrategias de venta. En muchos casos, debido a la combinacidon incorrecta de productos
causada por un mal perfilamiento y la capacitacion de los ejecutivos, se pierden
oportunidades de venta. Por lo tanto, es crucial proporcionar herramientas adicionales
que faciliten el cierre de ventas, asi como ofrecer soporte en linea continuo a los

ejecutivos para asegurar el éxito en las ventas.
1.3 Propuesta solucién y su modelo de negocio

Después de realizar encuestas, mapas de empatia y points of view con los ejecutivos de
ventas telefénicas, hemos identificado sus necesidades y determinado que la solucién mas
efectiva serad un aplicativo web. Este aplicativo mostrara informacion proveniente de un
modelo recomendador que sugiere el mejor producto para cada lead, considerando tanto
las necesidades histéricas del cliente como la rentabilidad para el banco. Ademaés de
presentar la recomendacion de producto dptima, el aplicativo proporcionara al ejecutivo
de ventas telefénicas informacion valiosa organizada en clusters. Esto permitira al
ejecutivo contar con herramientas adicionales para mejorar su capacidad de cierre de
ventas y optimizar su discurso actual, el cual, segun nos han indicado, es demasiado
genérico. Adjuntamos en la Figura 1. 4 Lean Canvas el modelo Lean Canvas para ilustrar

mejor nuestra propuesta de valor para los ejecutivos de ventas telefonicas.



Figura 1. 4 Lean Canvas

Problema

Solucion

Unique value proposition

Unfair advantage

Customers

- Poca informacién disponible
de beneficios del producto o
perfil de la persona para cerrar la
venta.

- Las bases que llegan al canal de
ventas telefonicas no estan bien
perfiladas, hay presencia de
mucho rechazo a la oferta.

- Mucho esfuerzo (intentos de
llamada) para contactar y
venderle un producto a un
cliente

- La organizacion de
datos en clusters optimiza
el proceso de ventas al
permitir a los ejecutivos
personalizar estrategias y

utilizar ~ técnicas  de
aprendizaje  automatico
para mejorar la
conversion y
rentabilidad.

- Mostrar el mejor

producto a ofrecer al
cliente, en términos de
necesidad del cliente y
rentabilidad para el
banco.

Key metrics

- Incremento en la
efectividad de venta.

- Incremento en la
aceptacion de los
productos.

- Mejora del NPS.

El sistema de recomendacion de
productos financieros optimiza
las ventas telefénicas mediante
el uso de un modelo avanzando
que personaliza ofertas basadas
en las necesidades especificas
del cliente y maximiza la
rentabilidad para el banco.
Proporciona a los ejecutivos
clusters de informacion
detallada para cerrar ventas de
manera eficiente y directa,
mejorando la satisfaccién del
cliente y aumentando la tasa de
cierre de ventas.

El aspecto Unico es su
capacidad para
personalizar ofertas, segln
las necesidades del cliente
y optimizar la rentabilidad
para el banco. A diferencia
de otros sistemas, nuestro
aplicativo web proporciona
clusters de informacion
detallada que permite a los
ejecutivos cerrar ventas de
manera mas eficiente vy
directa, mejorando la
percepcidn del cliente y la
rentabilidad del banco
simultaneamente.

Channels

Ventas telefénicas

Trabajos del canal televentas con:

- Frustraciones constantes por las bases
gue gestionan.

- Frustraciones por la poca informacion
de venta.

- Deseos de cerrar ventas de forma
eficiente para alcanzar sus objetivos de
ventas y tener sus comisiones.

Cost structure

Revenue streams

Costo en creacion del aplicativo web + implementacion del modelo

recomendador.

- Incremento de ventas.
- Incremento en la rentabilidad.
- Mejora en el NPS.
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Tal como se muestra en el Canvas presentado, nuestra propuesta ataca
directamente los principales dolores, inquietudes y necesidades que presentaban los
ejecutivos de ventas telefonicas, y les ayuda a realizar su trabajo de forma eficiente y

enfocada en resultados.

En la Figura 1. 5 Mapa del proceso de campafias hemos elaborado un diagrama de
flujo del proceso final de carga de campafias hacia el canal de ventas telefonicas. Este
diagrama muestra claramente las etapas en las que nuestra solucion interactla, detallando

cémo se comparte la informacion con el canal.
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Figura 1. 5 Mapa del proceso de campafas

MODELOS

Siebel

PURE 2.0

Modelo
Predictivo
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Como se puede observar, todo comienza en el area de riesgos con la generacién
de leads y la evaluacion de todas las posibles ofertas a las que una persona puede calificar.
Estas ofertas por producto se comparten en archivos planos .txt con el equipo de CRM,
que verifica la correccion de la informacidn antes de iniciar el proceso de carga de bases
mediante Hadoop hacia Teradata. Una vez cargada la informacion, se ejecutan filtros
comerciales y, simultaneamente, los datos se comparten con el equipo de modelos. En
este punto, nuestro modelo recomendador del mejor producto se ejecuta y actualiza,
utilizando como inputs todas las ofertas proporcionadas por el &rea de riesgos.

Una vez completada la actualizacion, los resultados se devuelven al equipo de
CRM, que finaliza la etapa del proceso de carga al generar el archivo en formato adecuado
para Siebel, el CRM del banco. Este archivo esta disponible para que el equipo de ventas
telefonicas lo gestione. Finalmente, Siebel valida la tramayy, si es correcta, la informacion

se pone a disposicion del equipo de ventas telefonicas a traves de nuestra aplicacion web.
1.3.1. Justificacion

La investigacion se basa en una combinacion de teorias y conceptos que son
fundamentales en el campo de la personalizacion de servicios, la inteligencia artificial
(1A) y el analisis de datos. En primer lugar, la teoria de la personalizacion sostiene que
adaptar las recomendaciones de productos financieros segun las necesidades y
preferencias especificas de cada cliente puede tener un impacto significativo en la
satisfaccion del cliente y en el éxito de las estrategias de ventas. Al ofrecer productos que
son mas relevantes y Utiles para cada cliente en particular, se mejora la experiencia del

cliente y se aumenta la probabilidad de realizar una venta efectiva (Consoli, 2010).

La inteligencia artificial desempefia un papel crucial en este contexto, ya que
permite desarrollar algoritmos y modelos predictivos que analizan grandes cantidades de
datos para identificar patrones de comportamiento de los clientes. Estos modelos pueden
tener en cuenta diversos factores, como el historial de compras, las preferencias
declaradas, la actividad en linea y otros datos relevantes, para generar recomendaciones
personalizadas en tiempo real durante una llamada de televenta. La 1A también puede
mejorar la precision de las recomendaciones a medida que se recopila mas informacién

sobre el cliente y se perfeccionan los modelos de analisis de datos (Rocha, 2023).
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El analisis de datos es otro componente clave, ya que proporciona la base para la
generacion de recomendaciones personalizadas. Al recopilar y analizar datos de clientes,
como transacciones anteriores, comportamientos de navegacion en linea, interacciones
en redes sociales y mas, se pueden identificar tendencias y preferencias que informan las
recomendaciones de productos (Velasquez y Alejandro, 2023). Esto no solo ayuda a
impulsar las ventas al ofrecer productos relevantes, sino que también contribuye a mejorar
la fidelizacion de los clientes al demostrar un entendimiento profundo de sus necesidades

y deseos.

El enfoque metodoldgico propuesto se basa en la utilizacion del algoritmo de
aprendizaje supervisado Boosting. Este algoritmo ha sido seleccionado debido a sus
caracteristicas que se ajustan de manera 6ptima a las necesidades especificas del proyecto.
Boosting es conocido en el ambito del aprendizaje automatico por su capacidad para
construir modelos predictivos de alta precision a partir de conjuntos de datos complejos.
Una de las principales ventajas de Boosting radica en su habilidad para mejorar la
precision de las predicciones a medida que ajusta y refina el modelo en iteraciones
sucesivas (Pozuelo et al., 2018). Esto significa que el modelo de recomendacion de
productos financieros podra aprender de manera continua y mejorar su capacidad para
generar recomendaciones personalizadas a medida que se recopilan méas datos y se

obtiene retroalimentacion sobre la efectividad de las recomendaciones.

Otra caracteristica clave de Boosting es su capacidad para manejar conjuntos de
datos desbalanceados, lo cual es comdn en el ambito de las ventas telefénicas donde
puede haber una gran variabilidad en los perfiles de clientes y en los patrones de
comportamiento. El algoritmo de Boosting puede adaptarse eficazmente a estas
variaciones y generar recomendaciones precisas, incluso en situaciones donde los datos
disponibles pueden ser limitados o sesgados. Ademas, Boosting es conocido por su
capacidad para reducir el sobreajuste (overfitting) y mejorar la generalizacion del modelo,
lo que garantiza que las recomendaciones generadas sean relevantes y utiles para una

amplia gama de clientes y situaciones (Pozuelo et al., 2018).

La implementacién préactica del sistema conlleva beneficios significativos tanto
para las instituciones financieras como para sus clientes. En primer lugar, a nivel
operativo, el sistema de recomendacion personalizada mejora la eficiencia de las ventas
telefénicas al optimizar el proceso de seleccion de productos. Al utilizar algoritmos

avanzados, el sistema puede analizar rapidamente el historial de transacciones, las
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preferencias declaradas, el comportamiento de navegacion en linea y otros datos
relevantes para ofrecer recomendaciones precisas y relevantes durante las llamadas de
ventas. Esto reduce el tiempo necesario para realizar cada venta y aumenta la efectividad

al presentar productos que son méas propensos a ser aceptados por el cliente.

Ademas, la personalizacion de las recomendaciones aumenta la probabilidad de
conversion de ventas, ya que los clientes son mas propensos a comprar productos que se
ajustan a sus necesidades y preferencias especificas. Esto se traduce en un aumento en las
tasas de conversion y, en Ultima instancia, en un incremento en los ingresos para la

institucién financiera.

Por otro lado, desde la perspectiva del cliente, la implementacion de un sistema
de recomendacidn de productos financieros mejora significativamente la experiencia del
cliente. Al recibir recomendaciones personalizadas que reflejan sus intereses y objetivos
financieros, los clientes se sienten valorados y comprendidos, lo que contribuye a
fortalecer la relacion cliente-institucion financiera. Ademas, al ofrecer productos
financieros que son mas relevantes y Utiles para cada cliente, se aumenta la satisfaccién

del cliente y se fomenta la fidelizacion a largo plazo.
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CAPITULO Il: FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Componentes principales de un sistema de recomendacion

Los sistemas de recomendacion (SR) son herramientas disefiadas para facilitar la toma de
decisiones del usuario al filtrar informacion relevante segln sus necesidades (Garcia y
Gil, 2015). Estos sistemas tienen como funcion elegir y organizar la informacion
conforme a las necesidades del usuario, siendo particularmente Gtiles cuando la cantidad
de informacion disponible es demasiado extensa para que el usuario la explore
individualmente (Ramirez, 2018). Se ha comprobado que los SR mejoran el proceso de
toma de decisiones y su calidad en situaciones donde el usuario no cuenta con
conocimiento personal o experiencia suficiente sobre las opciones disponibles (Pathak et
al., 2010), una situacién comprensible debido al volumen masivo de informacion

generado en la actualidad (Resnick et al., 1997).

De manera formal, un SR se define como una funcién que proporciona una lista
de items ordenados segun su utilidad para el usuario. Estos sistemas se enmarcan en el
campo de la inteligencia artificial, centrdndose en evaluar la relevancia de elementos
desconocidos para el usuario. Su objetivo principal es abordar la sobrecarga de
informacidn al ofrecer informacion sintetizada que sea Util para la toma de decisiones. En
un SR, las entidades clave son los usuarios y los objetos (Bron y Mar, 2022). Los usuarios
utilizan el sistema para recibir recomendaciones sobre objetos desconocidos o para
proporcionar recomendaciones sobre objetos que ya conocen. Los objetos, por su parte,
son los elementos susceptibles de ser recomendados, y se definen como los indicadores
identificados para la evaluacidn de proyectos almacenados en una base de datos para su

analisis posterior (Lugo, 2012).

En términos generales, los sistemas de recomendacion se componen de tres
elementos clave: los datos de entrada proporcionados por el usuario al sistema para
generar una recomendacién; el algoritmo de recomendacién que fusiona los datos
almacenados previamente con la informacion ingresada por el usuario para generar las
recomendaciones; y la base de datos que contiene toda la informacion almacenada en el

sistema antes de iniciar el proceso de recomendacion (Bron y Mar, 2022).

16



2.2 Componentes del sistema de recomendacion

Los sistemas de recomendacion suelen constar de tres partes principales (Bron y Mar,
2022):

- Datos de entrada: Informacidn que el usuario comparte con el sistema para que este

pueda generar una recomendacion.

- Algoritmo de recomendacion: Proceso mediante el cual se fusionan los datos
almacenados previamente en el sistema con los datos de entrada proporcionados por
el usuario, con el fin de generar las recomendaciones. La base de datos engloba toda
la informacion almacenada en el sistema antes de iniciar el proceso de

recomendacion.

- Datos de entrada: Proporcionados por el usuario, el algoritmo de recomendacion que
utiliza tanto estos datos como la informacion almacenada previamente, y la base de
datos que contiene toda la informacion del sistema antes de generar

recomendaciones. Estos datos de entrada pueden ser de varios tipos, incluyendo:
o Valoraciones de los usuarios.
o Datos demograficos como edad o género.

o Datos de contenido obtenidos a partir de anélisis textual de objetos, y ejemplos

iniciales de objetos de interés del usuario.

A partir de estas entradas, se aplican diferentes tipos de algoritmos de
recomendacion para generar recomendaciones, que pueden presentarse como una lista de
objetos utiles para el usuario o como explicaciones asociadas a cada indicador de la lista

de recomendaciones (Bron y Mar, 2022).

Las técnicas utilizadas para llevar a cabo estas recomendaciones varian
significativamente en términos de la informacién requerida y los procesos necesarios
(Tintarev y Masthoff, 2007).

2.3 Algoritmos de aprendizaje supervisado

Los algoritmos de aprendizaje supervisado son estrategias que combinan multiples
modelos para mejorar el rendimiento utilizando el conocimiento colectivo, aplicables

tanto a problemas de clasificacion como de estimacién de valor. Las dos técnicas
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principales son Bagging y Boosting (Universidad Politécnica de Madrid, 2021).

- Bagging: Los modelos se entrenan en paralelo y se combinan sus

predicciones para obtener una prediccion final.

- Boosting: Los modelos se entrenan secuencialmente, y cada modelo

intenta corregir los errores del modelo anterior.
Algunos métodos ensemble ampliamente utilizados incluyen:

- Random Forest: Es un algoritmo de bagging que crea multiples arboles
de decision en paralelo y combina sus predicciones para obtener
resultados mas precisos y estables (Universidad Politécnica de
Madrid, 2021).

- Gradient Boosting Machines (GBM): Este método, como sugiere su
nombre, es un algoritmo de boosting. Utiliza arboles secuenciales para
corregir los errores del arbol anterior, enfocandose en mejorar la
velocidad y el rendimiento del modelo. Una implementacion
especifica es XGBoost, que busca mejorar la velocidad y eficiencia del
modelo (Universidad Politécnica de Madrid, 2021).

- AdaBoost: Similar al método anterior, AdaBoost difiere en como cada
arbol corrige los errores del anterior. En cada iteracion, actualiza las
ponderaciones de las observaciones segin los errores cometidos,
dando mayor peso a las observaciones mal clasificadas por el modelo
anterior (Universidad Politécnica de Madrid, 2021).

2.3.1. Técnicas de performance de algoritmo

Al evaluar el rendimiento de un algoritmo, se deben considerar la simplicidad y la
eficiencia en el uso de recursos, especialmente el tiempo de ejecucion. Aunque la
simplicidad a menudo se subestima en favor de la eficiencia, es clave para facilitar la
verificacion, analisis de eficiencia y mantenimiento del codigo. La eficiencia en el uso de
recursos se mide en términos de espacio y tiempo, influenciada por factores como la
naturaleza de los datos de entrada, la calidad del codigo, la velocidad del procesador y la
complejidad intrinseca del algoritmo. Se pueden realizar estudios tedricos y reales para
estimar y medir el tiempo de ejecucion, lo que permite comparar distintas

implementaciones del algoritmo y seleccionar la méas adecuada en funcion del tamafio de
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la entrada y las limitaciones de recursos (Universidad de Méalaga, 2000).
2.3.2. Algoritmos de filtrado colaborativo: memoria basada, modelo basado

Los sistemas de recomendacion, segun Valenzuela et al. (2021), han dado origen a

métodos de filtrado que incluyen lo siguiente:
2.3.2.1. Filtrado basado en contenido

Este enfoque utiliza las caracteristicas de los contenidos previamente evaluados por el
usuario para generar recomendaciones similares a los elementos que le han gustado
(Walid, 2017).

2.3.2.2. Filtrado colaborativo

Aqui se construye una matriz con las predilecciones de los usuarios y se contrastan para
encontrar similitudes en sus perfiles. Este método busca coincidencias entre los usuarios

para predecir sus gustos y hacer recomendaciones personalizadas (Mathew et al., 2016).

e Técnicas basadas en memoria: Estas técnicas consideran las
calificaciones previas del usuario para buscar vecinos con gustos
similares. Pueden ser basadas en usuarios o en elementos, dependiendo de
laaplicacion y la estabilidad de la lista de elementos (Isinkaye et al., 2015).

e Técnicas basadas en modelos: Este enfoque utiliza calificaciones
anteriores para crear un modelo que mejore el rendimiento del filtrado
colaborativo. Esto se puede conseguir a través de métodos de aprendizaje
automético o utilizando técnicas de mineria de datos. (Isinkaye et al.,
2015).

2.3.2.3. Filtrado hibrido

Combina diferentes técnicas de recomendacion para optimizar el sistemay ofrecer

recomendaciones mas precisas y efectivas (Isinkaye et al., 2015).

2.4. Disefios de sistema de recomendacion con Python

Segun Challenger et al. (2014), los lenguajes de programacion son esenciales para
construir programas. Python ha ido creciendo en popularidad en comunidades como la de
software libre, la ciencia y la educacion, debido a su facilidad de uso y su eficacia para
abordar problemas actuales de manera efectiva, ofreciendo una amplia gama de

caracteristicas para la programacion orientada a objetos, imperativa y funcional, lo que
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lo convierte en un lenguaje multiparadigma (Kuchling, 1988).

En suma, Python es considerado un lenguaje de alto nivel gracias a sus estructuras
de datos integradas, que permiten realizar tareas complejas de manera legible y eficiente
en pocas lineas de codigo. Su amplia seleccion de librerias especializadas en sistemas de
recomendacion, como Pandas, NumPy y scikit-learn, junto con una gran comunidad de
desarrolladores y recursos en linea, hacen que sea una eleccion ideal. Ademas, su
integracion con otras tecnologias y su simple sintaxis lo convierten en una herramienta

poderosa y flexible para el desarrollo de proyectos en diversos ambitos (Huang, 2023).
2.5. Machine Learning

El aprendizaje automatico, o Machine Learning, es una rama de la informatica que surgio
del estudio del reconocimiento de patrones y la teoria del aprendizaje computacional
dentro del campo de la inteligencia artificial. Su enfoque radica en la exploracion y
desarrollo de algoritmos capaces de aprender y realizar predicciones a partir de datos
(Veraetal., 2015). Estos algoritmos construyen modelos basados en ejemplos e insumos
para hacer predicciones o tomar decisiones (Bishop, 2006), en contraste con seguir

estrictamente instrucciones estaticas de un programa.
2.5.1. Analisis exploratorio

Abarca un conjunto de técnicas estadisticas cuya meta es investigar, explicar y resumir la
naturaleza de los datos, asi como entender las conexiones entre las variables clave para
lograr una comprensién profunda del conjunto de datos. A pesar de las caracteristicas
especificas de los datos o los analisis posteriores que se realicen, el analisis exploratorio

ofrece varias ventajas fundamentales.

Al examinar detalladamente los datos, se pueden detectar posibles errores, como
datos ingresados incorrectamente, valores faltantes o variables mal codificadas. También
permite identificar valores atipicos, evaluar correlaciones entre variables y determinar si
hay redundancias. Ademas, proporciona un analisis descriptivo mediante graficos y

resumenes que resaltan los aspectos més relevantes de los datos (Red Espafa, 2021).
2.5.2. Modelamiento

El modelado se refiere a la representacion de fenomenos de interés de una forma
que facilite un analisis mas profundo del fenémeno en cuestién (Bender, 2002). En

diversas industrias, como la alimentaria, eléctrica y quimica, se han utilizado modelos
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para disefiar equipos. Ejemplos de estos incluyen intercambiadores de calor, hornos y
condensadores, elementos cruciales para controlar la temperatura en procedimientos
especificos, y que se desarrollan a partir de ecuaciones relacionadas con la transferencia
de calor y la conveccion (Shang, 2010). En este marco, los modelos se prueban para
evaluar su comportamiento frente a nuevas condiciones, proporcionando resultados
variables. Aquellos modelos que reflejan de manera precisa el fenémeno de interés se
utilizan para entender su comportamiento. Si un modelo no ofrece el resultado esperado,
se puede redisefiar sin tener que empezar desde cero, lo que optimiza la efectividad del

proceso. Este ciclo puede repetirse hasta lograr un resultado satisfactorio (Allaire, 2007)

Los modelos permiten obtener un conocimiento mas profundo sobre los
fendmenos y prever su comportamiento ante diversas condiciones. De esta forma, se
utilizan con diversos objetivos, como predecir resultados al modificar las condiciones
iniciales o determinar las condiciones necesarias para alcanzar los resultados deseados.
Dado que los modelos no estan limitados a un area especifica, existe una amplia variedad

de ellos (Frigg y Hartmann, 2020).

Los modelos matematicos, en adelante referidos simplemente como "modelos”,
son definidos por Bender (2002) como "una construccion matematica abstracta y
simplificada relacionada con una porcion de la realidad, disefiada para un propdsito
especifico”. La principal ventaja de este tipo de modelos radica en que emplean
expresiones matematicas exactas, universales y facilmente modificables. Su
implementacién se puede lograr mediante diversos teoremas y/o tecnologias enfocadas
en la realizacién de célculos matematicos. En la ingenieria de procesos, los modelos se
han utilizado de forma rutinaria desde principios del siglo 20 para el disefio de equipos
(Valadi y Siarry, 2014).

2.5.3. Despliegue

El desarrollo de nuevas versiones de modelos predictivos implica su posterior
implementacion en el entorno de produccion, reemplazando los modelos previamente
utilizados. Este proceso requiere una planificacion detallada y una estrategia bien

definida. Los modelos predictivos pueden funcionar bajo dos modalidades principales:

- Entiempo real: los modelos disefiados para operar en tiempo real estan destinados
a procesar solicitudes provenientes de usuarios finales o sistemas automatizados,

generando predicciones basadas en datos de entrada especificos. Por lo tanto, el
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modelo debe ejecutarse y proporcionar una respuesta en el menor tiempo posible
(Valderrama, 2021).

- Por lotes: estos modelos estan configurados para producir predicciones sobre un
conjunto amplio de datos de manera periddica, siguiendo una frecuencia
establecida. A diferencia de los modelos en tiempo real, no procesan solicitudes
inmediatas, sino que se ejecutan solo durante el tiempo necesario para completar

el anélisis de los datos del lote (\Valderrama, 2021).

En el proceso de actualizacion de versiones, es crucial minimizar cualquier
interrupcidn en el servicio, especialmente para los modelos que operan en tiempo real.
Ademas, se debe realizar una validacion final, evaluando el desempefio del modelo al

ejecutarse con datos reales del entorno de produccion (Valderrama, 2021).

Dentro de las estrategias de despliegue mas utilizadas, se destacan dos enfoques

principales:

- Canary deployments: en este enfoque, la nueva version del modelo se implementa
junto a la version actual en el entorno de produccion. Luego, se dirige una pequefa
porcién de la carga de trabajo al modelo actualizado (Fernandez, 2020). Esto
permite verificar la estabilidad y precision de la nueva version con datos reales.
Una vez validado, toda la carga de trabajo se redirige al nuevo modelo y el modelo

anterior es retirado.

- Blue-green deployments: en este caso, al igual que el enfoque anterior, el modelo
nuevo se despliega junto al antiguo en el entorno de produccion. No obstante, en
lugar de distribuir la carga de trabajo, ambas versiones procesan los datos
simultdneamente. EI modelo nuevo registra sus resultados en una coleccién de
predicciones de validacion, los cuales pueden ser revisados. Una vez validado su
correcto funcionamiento, los resultados se trasladan a la coleccion de predicciones

estandar de produccion y el modelo antiguo se elimina (Red Hat, 2019).
2.5.4. Monitoreo

Se compone de sistemas para seguir, observar y supervisar los riesgos potenciales de
peligro, lo que conduce a la creacion de indicadores apropiadamente definidos (Marin y
Pineda, 2019). En un sistema de Machine Learning, es esencial considerar que el
desempefio del modelo puede deteriorarse con el tiempo debido a cambios en los datos y
la necesidad de reentrenar el modelo. Después de implementar el modelo, es crucial llevar
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a cabo revisiones periddicas para garantizar su correcto funcionamiento en produccion.
El monitoreo del modelo implica verificar patrones de datos consistentes y establecer
alertas para identificar discrepancias en los datos de entrada en comparacion con el
esquema esperado. También se debe vigilar la estabilidad numérica del modelo y

configurar alertas para detectar valores no validos, como NaNs o infinitos.

Ademas, es fundamental supervisar la calidad de los datos utilizados para entrenar
el modelo y evitar sesgos. Otro aspecto importante es evaluar la pérdida de precision del
modelo en datos en tiempo real. Ademas, es necesario realizar auditorias de las acciones
de los usuarios para recopilar métricas de éxito y evaluar si el modelo esta logrando los
resultados deseados. Por ejemplo, en un sistema de recomendacion de productos, se puede
rastrear la tasa de conversion cuando los usuarios compran los productos sugeridos como
medida de éxito. Otros elementos a monitorear incluyen la duracion del modelo en
produccién y su equidad, asegurandose de analizar las entradas y salidas del modelo en
relacién con variables sensibles como la raza, el género o la edad para evitar sesgos
(Santamaria, 2022).

2.6. Automated machine Learning

El creciente interés se centra en modelos de aprendizaje automatico sofisticados que
cuentan con una alta cantidad de hiperparametros, como los sistemas de aprendizaje
automatico automatizado (AutoML) y las redes neuronales profundas (Feurer y Hutter,
2019).

En ese sentido, AutoML es un campo en crecimiento que busca automatizar la
creacion de modelos de aprendizaje automatico. Su proposito es incrementar la
productividad y la eficiencia al reducir la repeticion de tareas ineficientes asociadas con
el proceso de aplicar el aprendizaje automatico. Durante mucho tiempo, se ha investigado
como desarrollar modelos de alta calidad de manera efectiva, minimizando la
intervencion humana en las etapas que van desde el preprocesamiento de datos hasta la

seleccion y ajuste de algoritmos (Salehin et al., 2024).

En suma, el Automated Machine Learning (AutoML) es un enfoque que
automatiza gran parte del proceso de construccion de modelos de aprendizaje automatico.
Esto incluye la sistematizacion del anélisis y tratamiento de datos previos, la creacién de
un espacio de busqueda de modelos y parametros, asi como la automatizacion de técnicas

de interpretabilidad. Los sistemas AutoML se basan en dos componentes principales: el
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optimizador, que genera y actualiza combinaciones de parametros dentro de los limites
definidos, y el evaluador, que mide el rendimiento de las opciones propuestas y puede
influir en la estrategia de busqueda. Existen diferentes técnicas de optimizacién, como
bldsqueda en cuadricula, busqueda aleatoria, algoritmos evolutivos o metaaprendizaje. El
reto radica en incluir conocimientos previos y desarrollar sistemas que cubran todo el
proceso de construccion de modelos. Aunque hay margen de mejora, los sistemas
AutoML han alcanzado un nivel de desarrollo que les permite competir e incluso superar
a los expertos humanos en aprendizaje automatico, siendo una herramienta esencial para

los cientificos de datos (Management Solutions, 2020).
2.7. Como disefiar pilotos

El A/B testing implica comparar una pagina de control con una 0 mas variaciones que
contienen una diferencia significativa en un elemento especifico. Después de un periodo
determinado o un numero de visitas, se evallan los resultados para determinar como
afectd el cambio a los resultados. Aunque el término A/B testing es comunmente
utilizado, en realidad puede incluir mas de dos variaciones (A/B/C/D, etc.), siendo una
forma mas precisa referirse a estas pruebas como A/B/n o Split Test cuando hay maltiples
variaciones. Cada visitante ve una version diferente de la pagina, y se miden las
conversiones de cada conjunto de visitantes, permitiendo probar distintas versiones de
texto, imagenes, disefios, funcionalidades, entre otros elementos, para optimizar la

eficacia de la pagina o plataforma (Data Science Association, 2020).

2.8. Sistema de recomendaciéon con GENAI

Una inteligencia artificial generativa, conocida como GenAl en la terminologia estandar,
es un tipo de 1A que emplea aprendizaje automatico para generar respuestas a partir de
las preguntas que se le hacen. Se nutre constantemente de datos para entrenarse, lo que
permite que sus respuestas mejoren con el tiempo. Ademas, puede ser utilizada por varios
usuarios al mismo tiempo, sin importar su ubicacion, y se adapta a las necesidades de
cada uno de ellos (Universidad Carlos Il de Madrid, 2023). En ese sentido. Es una
disciplina en constante evolucion dentro de la inteligencia artificial, cuyo objetivo es crear
sistemas capaces de replicar cualquier tarea intelectual realizada por los humanos, pero
de forma mas rapida, eficiente y tomando en cuenta una mayor cantidad de variables. A
diferencia de la inteligencia artificial convencional, que se centra en resolver problemas

especificos, la inteligencia artificial general (AGI) busca crear sistemas que puedan
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aprender y ajustarse a cualquier tarea intelectual, sin importar su nivel de complejidad
(IA+lgual, 2024).

2.9. Técnicas para implementar pilotos

Los nuevos sistemas a implementarse se evalUan inicialmente en una seccion especifica
de la organizacion antes de su implementacion en toda la empresa, lo que resulta en un
enfoque menos costoso en comparacion con el método paralelo. Aungue este enfoque
conlleva un riesgo mayor, este riesgo es manejable al estar restringido a areas especificas
y no afectar a toda la empresa (Maida y Pacienzia, 2015).

La prueba de software es un proceso esencial que implica ejecutar un sistema bajo
condiciones especificas para detectar fallos y evaluar su desempefio. Este proceso se
realiza a diferentes niveles, comenzando por las pruebas de unidad para revisar
componentes individuales, pasando por las pruebas de integracion y sistema hasta llegar
a las pruebas alfa y beta, que involucran al cliente en entornos controlados y de
produccidn respectivamente. Las técnicas de prueba incluyen la caja blanca, que analiza
el cédigo a nivel interno, y la caja negra, que se enfoca en los aspectos funcionales del
software, ambas buscando garantizar la eficiencia y calidad del sistema
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CAPITULO I11: DEFINICION DEL PROYECTO

3.1. Definicidon del proyecto

Para esta fase, se implementaron algoritmos de filtrado colaborativo, incluyendo el
enfoque de memoria basada y el modelo basado, para identificar a los clientes que podrian
ser asignados a ventas telefonicas. Estos algoritmos evaluaron el puntaje de
recomendacion de productos financieros y aplicaron criterios de ordenamiento para

seleccionar a los clientes de mayor potencial de conversion.

En este contexto, se ha utilizado la técnica del Boosting, un enfoque de
combinacion de modelos propuesto por Schapire en 1990, cuyo proposito es aumentar la
capacidad predictiva de los métodos de aprendizaje estadistico con alta variabilidad,
como arboles. Se construyen secuencialmente clasificadores "débiles", y cada uno se basa
en la informacion de los anteriores. Se seleccionan instancias mal clasificadas para
entrenar el siguiente clasificador, lo que puede llevar al sobreajuste. La idea central es
que la combinacién de clasificadores débiles puede compensar las limitaciones
individuales, generando un clasificador mas efectivo (Pérez, 2018). La técnica se aplico

en base a las siguientes etapas (ver Tabla 3. 1 Etapas de la aplicacion del Boosting):

Tabla 3. 1 Etapas de la aplicacion del Boosting

Etapa Descripcion

1. Seleccién de datos  Utilizar los datos del MVVP como conjunto de entrenamiento inicial. Incluir

tanto las caracteristicas de los leads como los resultados de las ventas
(conversion, desembolso, etc.).
2. Entrenamiento del  Entrenar un modelo de aprendizaje automatico inicial, como un arbol de
modelo de base decision o regresion logistica, utilizando los datos del MVP. Evaluar el
rendimiento del modelo base en términos de precision y error.

3. Entrenamiento de  Entrenar secuencialmente una serie de modelos débiles utilizando el mismo
modelos débiles conjunto de datos. Cada modelo débil debe enfocarse en corregir los errores
del modelo anterior. Se pueden utilizar diferentes algoritmos para entrenar los

modelos débiles, como arboles de decision, reglas de asociacion o redes
neuronales.

4. Combinacion de Combinar las predicciones de los modelos débiles utilizando un algoritmo de
modelos ponderacidn. El algoritmo de ponderacidn asigna mayor peso a los modelos

débiles con mayor precision. EI modelo final es un conjunto de modelos

débiles que, en conjunto, tiene un mejor rendimiento que cualquier modelo

individual.

5. Implementacién Implementar el modelo Boosting en la plataforma de ventas telefonicas para

del modelo Boosting la toma de decisiones. Utilizar el modelo para identificar a los leads con
mayor probabilidad de conversion y ofrecerles el producto Extracash.

Monitorear el rendimiento del modelo y realizar ajustes segun sea necesario.
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En la Figura 3. 1 Etapas de la aplicacion del Boosting, se muestra el flujo de proceso
de la implementacion:

Figura 3. 1 Etapas de la aplicacion del Boosting
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3.2. Objetivos del proyecto

Objetivo general

Optimizar el proceso de ventas telefénicas de productos financieros,
especificamente el producto Extracash, mediante la implementacion de un sistema
de recomendacion basado en modelos predictivos y el uso de técnicas de

aprendizaje automatico.

Objetivos especificos

Desarrollar un sistema de recomendacion de productos financieros basado en

modelos predictivos que utilicen informacion historica de clientes y leads.

Integrar el sistema de recomendacion en el canal de ventas telefonicas para

identificar leads con mayor probabilidad de aceptar el producto Extracash.

Evaluar la efectividad del sistema de recomendacion mediante la comparacion de
resultados entre un grupo piloto seleccionado por el sistema y un grupo control
seleccionado por reglas comerciales tradicionales.

Mejorar la tasa de aceptacion del producto Extracash en el grupo piloto, con el
objetivo de alcanzar un aumento significativo en las ventas, la efectividad y el

desembolso en comparacién con el grupo control.

Recopilar feedback y opiniones de los colaboradores de ventas telefénicas sobre
la experiencia con la nueva plataforma y utilizar esta informacion para realizar
ajustes y mejoras continuas en el sistema de recomendacion y en las estrategias

de venta mediante la formulacion de una propuesta de valor.

3.3. Alcance del proyecto

El alcance del proyecto abarco la identificacion del producto para el MVP, la

seleccién de clientes para la televenta basados en puntajes y reglas comerciales, la

creacion de una nueva plataforma de gestion para los ejecutivos de televenta, la

realizacion de un piloto de 15 dias, y la medicion de resultados y encuestas posgestion.
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3.4. Roles y responsabilidades del equipo del proyecto

Tabla 3. 2 Roles y responsabilidades del equipo del proyecto

Rol

Responsabilidades

Investigador 1

Investigador 2

- Desarrollar el sistema de recomendacién de productos financieros
basado en modelos predictivos.

- Integrar el sistema de recomendacién en el canal de ventas telefénicas
para identificar leads potenciales.

- Coordinar con el equipo de desarrollo para la implementacion técnica
del sistema de recomendacion.

- Evaluar la efectividad del sistema y realizar ajustes basados en los
resultados obtenidos.

- Recolectar y analizar informacion histérica de clientes y leads para la
construccién de modelos predictivos.

- Validar y mejorar la precision y fiabilidad de los modelos predictivos
utilizados en el sistema.

- Supervisar la integracion del sistema de recomendacién en el canal de
ventas telefonicas.

- Recopilar feedback de los colaboradores de ventas telefonicas y
realizar ajustes en base a sus opiniones.

3.5. Cronogramay riesgos iniciales del proyecto

El cronograma del proyecto incluyo la identificacion del producto, seleccion de

clientes, creacion de la plataforma, piloto de 15 dias, medicién de resultados y encuestas

post gestion, ver Tabla 3. 3 Cronograma del proyecto.
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Tabla 3. 3 Cronograma del proyecto

Etapa Actividades Duracion
estimada
Planificacion Definicion de objetivos y alcance del proyecto. 1 semana
Revision y aprobacion del plan de trabajo. 1 semana
Investigacion Recopilacion de informacion histérica de clientesy 2 semanas
preliminar leads.
Analisis exploratorio de datos para identificar 2 semanas
patrones y tendencias.
Desarrollo de Disefio y construccion de modelos predictivos 4 semanas
modelos basados en Machine Learning.
Validacion de la precision y fiabilidad de los 2 semanas
modelos.
Implementacién  Integracién del sistema de recomendacion en el 3 semanas
del sistema canal de ventas telefénicas.
Capacitacion del equipo de ventas telefonicas sobre 1 semana
el uso del sistema.
Pruebas y ajustes  Realizacion de pruebas de funcionamiento y 2 semanas
rendimiento del sistema.
Recopilacién de feedback del equipo de ventas 1 semana
telefdnicas y ajustes en el sistema.
Evaluacion y Evaluacion de la efectividad del sistema en términos 2 semanas
optimizacion de ventas y desempefio.
Implementacién de mejoras y optimizaciones en el 2 semanas
sistema de recomendacion.
Monitoreo y Establecimiento de métricas de seguimiento y Permanente
mantenimiento monitoreo continuo del sistema.
Mantenimiento y actualizacion regular del sistema Permanente

de acuerdo a las necesidades identificadas.

Los riesgos iniciales identificados se detallan a continuacion:

Complejidad de los modelos: Los modelos de recomendacién basados en
Machine Learning pueden ser complejos de disefiar e implementar, lo que podria
llevar a retrasos en el desarrollo y dificultades en la integracion con el canal de

ventas telefonicas.

Calidad de los datos: La calidad de los datos historicos de clientes y leads puede
afectar la precision de los modelos de recomendacion. Problemas como datos

incompletos, ruidosos o sesgados podrian comprometer la efectividad del sistema.

Capacitacion del personal: La capacitacion del equipo de ventas telefonicas en
el uso del nuevo sistema podria enfrentar desafios, como resistencia al cambio,
falta de familiaridad con la tecnologia o dificultades en la interpretacion de las

recomendaciones.

Integracion tecnoldgica: La integracion del sistema de recomendacion con los
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sistemas existentes en el canal de ventas telefénicas puede enfrentar obstaculos
técnicos, como incompatibilidad de plataformas, falta de APl adecuadas o

problemas de escalabilidad.

Evaluacion de resultados: La evaluacion precisa de los resultados del sistema
puede ser un desafio, especialmente al medir el impacto en las ventas y la
efectividad de las recomendaciones. La falta de métricas claras o indicadores

relevantes podria dificultar la evaluacion.

Seguridad de datos: La seguridad y privacidad de los datos de clientes y leads
son fundamentales. Riesgos como fugas de informacidn, accesos no autorizados
0 brechas de seguridad podrian comprometer la confianza en el sistema y la

reputacion de la empresa.

Adopcion del sistema: La aceptacion y adopcion del nuevo sistema por parte del
equipo de ventas telefénicas y otros stakeholders puede ser un riesgo. Resistencia
al cambio, falta de comprension de los beneficios o percepciones negativas

podrian afectar la implementacion exitosa.

Competencia y mercado: Cambios en el mercado financiero, acciones de la
competencia o fluctuaciones econdémicas pueden impactar la efectividad del

sistema de recomendacion y sus resultados esperados.

Gestion de expectativas: Las expectativas excesivamente altas o poco realistas
sobre los resultados del sistema podrian generar frustracion si no se alcanzan

rapidamente, afectando la motivacion y compromiso del equipo.

Presupuesto y recursos: Limitaciones en el presupuesto asignado, falta de
recursos humanos o técnicos adecuados podrian limitar la capacidad de desarrollo
y la calidad del sistema implementado.

3.6. Indicadores de gestion del proyecto

Los indicadores de gestion del proyecto fueron la efectividad en la seleccidn de clientes

para televenta, la mejora en la gestion de los ejecutivos de televenta con la nueva

plataforma, la tasa de conversion de ventas durante el piloto, y la satisfaccion de los

ejecutivos con las herramientas proporcionadas. En la Tabla 3. 4 KPI's de gestién del

proyecto se detalla a continuacion:
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Tabla 3. 4 KPI's de gestion del proyecto

KPI Descripcién Interpretacion
Tasa de Porcentaje de leads que se  Una tasa de conversion elevada sugiere que el
conversion convierten en ventas del sistema de recomendacion esta reconociendo y
de leads a producto Extracash. priorizando prospectos con alta probabilidad de
ventas compra, lo que optimiza la eficiencia del equipo de
ventas.
Aumento en  Comparacion de latasade Un aumento en la tasa de aceptacion sugiere que el
la tasa de aceptacion del producto sistema de recomendacion esta logrando identificar
aceptacion antes y después del mejor a los clientes interesados y esté alineando la
sistema. oferta del producto con sus necesidades.
Incremento Aumento en el nimero de  Un incremento en este KPI indica que el sistema de
enla ventas exitosas del recomendacion estad mejorando la capacidad del
efectividad producto Extracash. equipo de ventas para cerrar ventas, posiblemente

de las ventas

Desembolso
promedio por
cliente

Porcentaje de
mejora en
resultados

Satisfaccion
del equipo de
ventas
telefonicas
Retencion de
clientes

Tiempo
promedio de
conversion

Monto promedio
desembolsado por cliente
que acepta el producto
Extracash.

Diferencia porcentual
entre los resultados del
grupo piloto y el grupo
control.

Evaluacion de la
satisfaccion y percepcion
del equipo sobre la nueva
plataforma.

Porcentaje de clientes que
contindan utilizando el
producto en el tiempo.

Tiempo promedio desde
que un lead es
identificado hasta que
realiza la compra.

mediante una mejor segmentacion y priorizacion de
leads.

Un aumento en el desembolso promedio por cliente
puede indicar que el sistema de recomendacion esta
identificando clientes con mayor capacidad o
disposicion para tomar productos financieros de
mayor valor.

Un porcentaje positivo indica que el sistema de
recomendacion esté teniendo un impacto favorable en
las ventas y efectividad, demostrando su valor frente
a las practicas tradicionales.

Alta satisfaccién sugiere que el equipo encuentra la
plataforma (til, facil de usar y efectiva en mejorar sus
resultados de ventas, lo cual es crucial para la
adopcion y éxito del sistema.

Alta retencion indica que los clientes estan
satisfechos con el producto, lo cual puede ser
resultado de una mejor alineacion inicial entre las
necesidades del cliente y el producto ofrecido,
gracias al sistema de recomendacion.

Un tiempo de conversion mas corto sugiere que el
sistema de recomendacion esta ayudando a identificar
leads mas calificados y que los procesos de venta se
estan volviendo més eficientes y efectivos.

3.7. Recursos econdmicos

Los recursos econdmicos necesarios para el proyecto incluyeron presupuesto para el

desarrollo de la plataforma, costos de seleccion de clientes, gastos operativos durante el

piloto, y recursos para la medicién de resultados y encuestas posgestion. Estos recursos

son fundamentales para garantizar el éxito y la efectividad del proyecto de recomendacion

de productos financieros para ventas telefonicas. A continuacion, en la Tabla 3. 5 Recursos

econdmicos suficientes, la cual hace referencia a los recursos econémicos:
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Tabla 3. 5 Recursos econdémicos suficientes

Recurso

Descripcién

Monto tentativo

Inversion en
tecnologia

Recursos
humanos

Gastos
operativos

Investigacion y
evaluacion

Mejoras
continuas y
mantenimiento

Reservas para
contingencias

- Desarrollo del sistema de recomendacion
basado en modelos predictivos.

- Adquisicion o mejora de infraestructura de
hardware y software para implementar y
mantener el sistema.

- Licencias de software y herramientas de
analisis de datos.

- Salarios y honorarios para el equipo de
investigacion y desarrollo del sistema.

- Posibles contrataciones de personal
especializado en aprendizaje automatico y
andlisis de datos.

- Capacitacién y formacioén continua para el
equipo técnico y de ventas telefénicas.

- Costos asociados con la recoleccion,
almacenamiento y procesamiento de datos de
clientes y leads.

- Gastos de ventas telefénicas, incluyendo
comunicaciones, servicios telefonicos y de
internet.

- Publicidad y promocion del producto
Extracash a través del canal de ventas
telefonicas.

- Costos de investigacion de mercado y
analisis de competencia.

- Gastos relacionados con la evaluacion de la
efectividad del sistema de recomendacion y
la comparacion de resultados entre grupos
piloto y control.

- Recursos para realizar ajustes y mejoras en
el sistema de recomendacion basados en el
feedback de los colaboradores y resultados
obtenidos.

- Mantenimiento regular de la infraestructura
tecnoldgica y actualizacion de software.

- Fondos destinados a imprevistos y
situaciones no planificadas que puedan surgir
durante la implementacion y operacion del
proyecto.

S/.100,000.00

S/.20,000.00

S/. 15,000.00
S/.50,000.00

Variable

S/. 5,000.00

S/. 35,000.00

S/.20,000.00

S/.70,000.00

S/.50,000.00

S/. 10,000.00

Variable

S/. 50,000.00

S/. 15,000.00

Si bien la implementacion del sistema de recomendacion requiere el uso de

algunas herramientas como el acceso a productos de Amazon Web Services, o0 alguna

herramienta de Interfaz de Programacion de Aplicaciones, estas fueron suministradas por

la entidad.
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CAPITULO IV: DESARROLLO DEL PRODUCTO
MINIMO VIABLE

4.1 Alcance del producto minimo viable
4.1.1. Seleccion de Leads

Contamos con una base de prueba de 32 mil leads aleatorios, la cual se dividio la base en

50% de leads piloto y 50% control, mientras que el piloto se gestion6 durante una semana.
4.1.2. Despliegue del MVP
Conexion con base de datos

Se emplearon servicios de Amazon Web Services (AWS), haciendo uso de la interfaz de
Amazon Athena como gestor de datos para llevar a cabo consultas y analisis sobre la
informacién que estaba almacenada en un repositorio de datos en Amazon S3, cuyas
evidencias se muestran en la Figura 4. 1 Interfaz de usuario realizada en el Amazon Web
ServicesEste repositorio, que es un servicio de almacenamiento en la nube de AWS, actla
como un data lake que almacenay organiza de manera eficiente todos los archivos y datos

necesarios para el sistema de recomendacion.
Desarrollo de la interfaz de programacion

Implico dividir la funcionalidad de la aplicacion en pequefios servicios independientes
gue se comunican entre si a través de interfaces bien definidas. Cada microservicio se
enfocOd en realizar una tarea especifica, lo que permite una mayor modularidad y
flexibilidad en el desarrollo. Esto facilitaria la integracion de nuevos servicios y la
colaboracidn entre equipos de desarrollo, ya que cada microservicio tiene su propio ciclo

de vida y puede ser desarrollado, probado y desplegado de manera independiente.
Integracion con plataforma de ventas telefénicas

Cada microservicio pudo integrarse de manera independiente con la plataforma de ventas
telefénicas a través de sus propias interfaces de programacion. Estos microservicios se
comunican con la plataforma de ventas telefénicas utilizando protocolos estandar
HTTP/HTTPS. Ademas, al separar las funcionalidades en microservicios, se reduce el
impacto de fallos o caidas en una parte de la plataforma, ya que los demas microservicios

pueden continuar funcionando de manera independiente y seguir procesando el flujo de
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trabajo de las ventas telefonicas sin interrupciones significativas. Esto mejora la

disponibilidad y la resiliencia del sistema en su conjunto.
4.1.3. Medicion de resultados

Se establecié un plan integral para medir el rendimiento del sistema de recomendacion,
este plan permitio evaluar con precision el impacto del sistema y se identificaron

oportunidades de mejora.

A continuacion, se visualiza la Tabla 4. 1 Métricas de medicién de resultados. que

hace referencia a las métricas de medicion de resultados:

Tabla 4. 1 Métricas de medicién de resultados

Categoria Meétricas de medicion de resultados

Porcentaje de conversion de leads (CE)
Conversion y efectividad Porcentaje de aceptacion

Porcentaje de efectividad de ventas
Rentabilidad y finanzas Desembolso total

Satisfaccion con la plataforma
Experiencia del usuario y Facilidad de uso
satisfaccion Utilidad percibida de los datos brindados

Preferencias para futuras mejoras en la plataforma

4.2 Supuestos clave y técnicas de validacidn a nivel de clientes y de usuarios

Algunos de los supuestos clave que se identificaron incluyeron la efectividad del modelo
recomendador en la seleccién de leads para el grupo piloto, la capacidad de la nueva
plataforma para mejorar la experiencia del usuario de ventas telefonicas y la relevancia

de los clusteres de informacion proporcionados.

Para validar estos supuestos, se implementaron varias técnicas, como entrevistas en
profundidad con los usuarios de la plataforma para comprender sus necesidades y
expectativas con mayor detalle. Ademaés, se realizaron pruebas A/B para comparar
diferentes versiones de la plataforma y medir su impacto en la tasa de conversion, la
aceptacién del producto y la efectividad en las ventas. También se recopild feedback
continuo a través de encuestas y andlisis de datos para identificar areas de mejora y

optimizacion en la plataforma.
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4.3 Disefio del producto minimo viable
Conexion con base de datos:

Figura 4. 1 Interfaz de usuario realizada en el Amazon Web Services
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Desarrollo de la interfaz de programacion

Figura 4. 2 Flujograma de la interfaz de programacion
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Integracion con plataforma de ventas telefonicas

Implicé la implementacion de un algoritmo de recomendacion del mejor producto
centrado en la rentabilidad del banco, integrado en una interfaz web amigable. Esta
herramienta recopila informacion relevante sobre las personas, permitiendo que los
ejecutivos de ventas telefonicas potencien su speech de ventas con datos precisos y
actualizados. La plataforma, véase Figura 4. 3 Interfaz de usuario final, muestra la mejor
oferta personalizada para cada cliente, maximizando asi las oportunidades de venta y la

satisfaccion del cliente.

Figura 4. 3 Interfaz de usuario final
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4.4 Implementacion y analisis de resultados del producto minimo viable

Luego del despliegue de nuestro MVP en donde tomamos una base de 32,000 leads
aleatorios del producto Extracash y formamos el grupo control con un 50% y 50% piloto,
siendo este Ultimo grupo seleccionado en base al output de nuestro modelo recomendador
del mejor producto, es decir, a aquellos que nuestro modelo indicaba que se le deberia de
ofrecer un Extracash, hicimos una medicion de resultados, luego de una semana de

gestién del canal de ventas telefonicas, y estos fueron los resultados obtenidos, véase
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Tabla 4. 2 Resultados del MVP,

Tabla 4. 2 Resultados del MVP

PILOTO CONTROL
Base total 16000 16000
Gestionado 8240 6206
Venta 3049 2482
%CE 37% 37%
% Aceptacion 1.41% 0.35%
% efectividad 0.73% 0.14%
Desembolso 4.3 MM 423 K

Como se puede observar, luego de una semana de gestion, el grupo piloto hizo 116
ventas comparadas con las 22 ventas del grupo control, el cual fue seleccionado con las
reglas comerciales vigentes hasta ese momento, ademas de ello, los resultados fueron los

esperados segun lo descrito en el Lean Canvas, entre ellos estan:
- 4 veces mas aceptacion del producto.
- 5veces mas efectividad en las ventas.
- 10 veces méas desembolso.

Ademas de los resultados mostrados, realizamos una encuesta a los mismos
colaboradores de ventas telefénicas que pudieron asistir a la reunion presencial que
realizamos en la etapa inicial, para entender sus opiniones basadas en la experiencia con
nuestra nueva plataforma, y a continuacion, en la Figura 4. 4 Resultados en torno a la

pregunta: ¢Sientes que los datos que te brindamos fueron Utiles?, se presentan los resultados:
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Figura 4. 4 Resultados en torno a la pregunta: ¢Sientes que los datos que te brindamos fueron
atiles?

¢Sientes que los datos que te brindamos fueron

utiles?
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Los resultados mostraron que 27 encuestados afirmaron sentir que los datos

brindados fueron dtiles, 3 mas o0 menos, y 2 rechazaron la afirmacion previa.

Figura 4. 5 Resultados en torno a la pregunta: ¢Cémo te sentiste con la nueva plataforma?
¢Cémo te sentiste con la nueva plataforma?
25 23
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5
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En la Figura 4. 5 Resultados en torno a la pregunta: ;Cémo te sentiste con la nueva
plataforma?, los resultados mostraron que 23 encuestados afirmaron que fue facil usar la
nueva plataforma, 5 asumieron que la facilidad fue normal, 2 usuarios afirmaron que en
la nueva plataforma se procesaban muchos datos, y 2 usuarios también reportaron haberse
sentido confundidos.
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Figura 4. 6 Resultados en torno a la pregunta: ¢Qué te gustaria experimentar en una nueva web
para obtener informacion sobre los clientes?

¢Qué te gustaria experimentar en una nueva web
para obtener informacién sobre los clientes?
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ventas en combo con los clientes

En la Figura 4. 6 Resultados en torno a la pregunta: ;Qué te gustaria experimentar en
una nueva web para obtener informacion sobre los clientes?, los resultados mostraron que a
17 usuarios les gustaria tener acceso facil y rapido a otras campafias de los clientes para
ventas en combo, a 13 usuarios les gustaria acceder a informacion detallada sobre las
interacciones anteriores con los clientes, mientras que a 2 usuarios les gustaria tener

herramientas de seguimiento y recordatorio de actividades.

Figura 4. 7 Resultados en torno a la pregunta: ¢Qué clister de informacion te resulté mas util?

¢Qué cluster de informacién te resultd mas util?
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En la Figura 4. 7 Resultados en torno a la pregunta: ¢Qué clister de informacion te resulté
mas Util?, los resultados mostraron que 7 usuarios asumieron que el cluster de informacion
personal les resulté mas util, a 20 usuarios les resultdé mas util el de los beneficios del
producto, mientras que a 5 les resulté més atil la informaciéon de SSFF-Competencia.
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CONCLUSIONES

El despliegue exitoso del MVP del sistema de recomendacion basado en modelos
predictivos para el producto ha demostrado una optimizacion significativa en el
proceso de ventas telefonicas de productos financieros. La implementacion de
técnicas de aprendizaje automatico ha llevado a mejoras sustanciales en la efectividad
de ventas, la aceptacion del producto y el desembolso, consolidando asi la eficacia

del sistema de recomendacion en mejorar la operacion de ventas telefonicas.

El desarrollo e implementacion del sistema de recomendacion basado en modelos
predictivos ha permitido utilizar informacion histdrica de clientes y leads de manera
efectiva. Esto ha contribuido directamente a la mejora en la segmentacion de leads y
la identificacion de oportunidades de venta méas relevantes, apoyando asi la

optimizacion del proceso de ventas.

La integracion exitosa del sistema de recomendacion en el canal de ventas telefonicas
ha permitido identificar leads con mayor probabilidad de aceptar el producto de
manera eficiente. Esta integracion ha optimizado el enfogque de ventas, mejorando la

calidad de las interacciones con los leads y aumentando la tasa de conversion.

La evaluacion de la efectividad del sistema de recomendacion, mediante la
comparacion de resultados entre el grupo piloto y el grupo control, ha demostrado
claramente el impacto positivo del sistema en las ventas y el desempefio financiero.
El analisis ha validado la importancia y el valor afadido del sistema de

recomendacion en el proceso de ventas telefonicas.

La mejora significativa en la tasa de aceptacion del producto en el grupo piloto, junto
con el aumento notable en las ventas, la efectividad y el desembolso, reflejan el éxito
en la consecucion de este objetivo especifico. El sistema de recomendacion ha logrado

impulsar resultados tangibles y positivos en la estrategia de ventas de la empresa.

La recopilacion de feedback y opiniones de los colaboradores de ventas telefonicas
ha sido fundamental para identificar areas de mejora y realizar ajustes continuos en la
plataforma y en las estrategias de venta. Este proceso de retroalimentacion ha
contribuido significativamente a la evolucion y optimizacion continua del sistema de

recomendacion y del proceso de ventas en general.
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RECOMENDACIONES

Proporcionar capacitacion continua al area comercial sobre el uso dptimo del sistema de
recomendacion y las mejores practicas en la interaccion con leads identificados por el
sistema. Esto garantizara que el equipo esté actualizado con las ultimas funcionalidades

y estrategias de ventas.

Ademés, se sugiere continuar mejorando y ajustando los algoritmos de
recomendacion basados en modelos predictivos. Esto implica analizar regularmente los
datos y retroalimentacion recopilados para identificar patrones emergentes y optimizar la

precision de las recomendaciones.

En adicién a ello, se sugiere implementar estrategias de segmentacion mas
personalizadas respaldada de informacion del comportamiento financiero y las
preferencias del cliente. Utilizar datos historicos y en tiempo real para ofrecer
recomendaciones altamente relevantes y adaptadas a las necesidades especificas de cada

cliente.

También es factible utilizar el feedback y las opiniones recopiladas de los
colaboradores de ventas telefonicas para impulsar mejoras continuas en la plataforma de
recomendacion y en las estrategias de venta. Esto puede incluir ajustes en la interfaz de

usuario, la incorporacién de nuevas funcionalidades y la optimizacién de procesos.

Asi mismo, se sugiere mantener un monitoreo constante de las métricas clave de
rendimiento, como la tasa de conversion, la aceptacion del producto y el desembolso.
Utilizar estos datos para identificar areas de oportunidad, detectar posibles problemas y

tomar decisiones informadas para optimizar el proceso de ventas.

Por ultimo, se recomienda promover la colaboracion entre equipos de ventas,
marketing y analisis de datos para maximizar el potencial del sistema de recomendacion.
Esto implica compartir informacion y estrategias para alinear esfuerzos en la generacién
de leads, la personalizacion de las recomendaciones y la mejora continua de la experiencia

del cliente.
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GLOSARIO DE TERMINOS

AJ/B testing: Método de prueba en el que se comparan dos versiones de algo (como
una pagina web, una aplicacion, etc.) para determinar cual tiene un mejor rendimiento

en funcién de un objetivo especifico (Rodriguez et al., 2024).

AdaBoost: Algoritmo de aprendizaje automatico que se utiliza para mejorar el
rendimiento de modelos de clasificacion debiles al asignarles pesos y prioridades
diferentes durante el proceso de entrenamiento (Ramirez, 2018).

AutoML.: Automatizacion de Machine Learning, que consiste en utilizar
herramientas y algoritmos para automatizar el proceso de creacion y entrenamiento
de modelos de aprendizaje automatico, sin necesidad de intervencion humana directa

en cada paso (Tableau A Salesforce Company, 2019).

Bagging: Técnica de ensamblaje en Machine Learning donde se crean multiples
modelos independientes y se combinan sus predicciones para mejorar la precision y
generalizacion del modelo final (Hoff, 2020).

Boosting: Otra técnica de ensamblaje en Machine Learning que se enfoca en mejorar
modelos débiles mediante la construccion secuencial de modelos, asignando méas peso
a los casos mal clasificados para corregir errores (Tableau A Salesforce Company,
2019).

CRM (Customer Relationship Management): Sistema que ayuda a gestionar las
interacciones con clientes actuales y potenciales, facilitando la gestion de relaciones,

ventas, marketing y servicio al cliente (Alhamad, 2022).

Design Thinking: Enfoque centrado en el usuario para resolver problemas complejos
de manera creativa, basado en la colaboracion, la empatia y la experimentacion
(Universidad de Malaga, 2000).

GenAl: Generacién de soluciones o ideas mediante la utilizacion de algoritmos y

técnicas de inteligencia artificial (Crompton & Song, 2020).

Gradient Boosting Machines (GBM): Algoritmo de aprendizaje automatico que
utiliza el enfoque de boosting para mejorar modelos de manera secuencial,

minimizando errores en cada iteracién (Pozuelo et al., 2018).
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IA (Inteligencia Artificial): Campo de la informatica que se enfoca en crear sistemas
capaces de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana, como el
aprendizaje automatico, el procesamiento del lenguaje natural, la vision por

computadora, entre otros (IA+lgual, 2024).

Leads: Individuos 0 empresas que muestran interés en un producto o servicio y que
han proporcionado informacion de contacto, siendo prospectos potenciales para
convertirse en clientes (Siddiqui et al., 2021).

Machine Learning: Subcampo de la inteligencia artificial que se centra en el
desarrollo de algoritmos y modelos que pueden aprender de datos y realizar
predicciones o tomar decisiones sin ser programados explicitamente para cada tarea
(Rodriguez et al., 2024).

MVP (Minimum Viable Product): Version minima y funcional de un producto o
servicio que se desarrolla con el prop6sito de obtener retroalimentacion rapida de los
usuarios y validar la viabilidad del concepto (Ore et al., 2021).

NaNs: Representacion de valores faltantes o nulos en datos, utilizada en analisis de
datos para indicar que no hay informacion disponible para un determinado punto de
datos (Narvéez, 2023).

Overfitting: Problema en el aprendizaje automatico donde un modelo se ajusta
demasiado a los datos de entrenamiento, perdiendo capacidad de generalizacion y

generando predicciones menos precisas en nuevos datos (Rodriguez et al., 2024).

PureConnect: Plataforma de software de gestion de experiencia del cliente (CX) que
proporciona soluciones integradas para la administracién de interacciones, la
automatizacion de procesos y la mejora de la satisfaccion del cliente (Shahbaznezhad
etal., 2022).

Random Forest: Algoritmo de aprendizaje automatico que crea maltiples arboles de
decision y combina sus resultados para mejorar la precision y la generalizacién del
modelo (Universidad de Malaga, 2000).

Sistemas de Recomendacion (SR): Tecnologias y algoritmos que analizan datos de
usuarios y productos para predecir y recomendar elementos de interés para los
usuarios, comunmente utilizados en plataformas de comercio electronico, streaming

de contenido, entre otros (Universidad de Malaga, 2000) .
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e Speech de Venta: Discurso o presentacion estructurada y persuasiva utilizada por los
vendedores para comunicar y promover un producto o servicio a los clientes

potenciales (Monferrer Tirado, 2013).
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