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Resumen

Una de las probleméticas que se afrontan en el contexto del marketing bancario, es como
ofrecer adecuadamente los productos que se poseen, es decir, la realizacion de una estrategia
ad-hoc enfocada en los requerimientos de cada cliente, sin incurrir en el desagradable mar-
keting viral. En este &mbito, se busca generar un modelo, que formule politicas que ayuden
en la toma de decisiones, al momento de ofrecer los productos que posee la institucion, de
manera que esto se realice de forma efectiva, con el objetivo de maximizar los beneficios

asociados a las politicas generadas por el método utilizado.

En base a esto, en esta memoria se propone abordar el problema anterior, disefiando e im-
plementando un sistema recomendador que permita ofrecer productos enfocados en cada
cliente. Dada las caracteristicas especificas del negocio, es necesario considerar métodos
alternativos a los sistemas recomendadores tradicionales para diversificar las soluciones de
forma tal que se aprovechen las ventajas estratégicas que cada método a utilizar posee al
momento de generar politicas de recomendacion. Una de las principales problemadticas a
considerar es la naturaleza cambiante en las condiciones econdmicas de cada persona, y los
cambios de comportamiento que esto genera, lo que provoca que tanto el consumo y prefe-
rencias por cada producto, vayan variando en el tiempo. Por otra parte, se debe considerar la
cardinalidad de usuarios en contraposicion a los items ofrecidos, debido a que se posee una

mayor cantidad de clientes que productos a ofrecer.

Finalmente se espera que el sistema ayude a generar un modelo capaz de crear un mapa de

viajes de clientes. Asi mismo, ayudara a definir una politica de marketing que potencie la



venta cruzada de productos acorde a los cambios en las preferencias futuras que tendra un

determinado cliente.
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Abstract

One of the problems that is faced in the area of bank marketing is how to adequetly offer the
available products to clients, that is, the development of a specific strategy focused on the
needs of each client without using the unpleasant viral marketing.To address this problem, it
is useful to generate a model that formulates policies that help the bank to make decisions to

offer products effectively in order to optimize the benefits of such institution.

In this thesis, the problem described above will be addressed by using a recommender sys-
tem that will offer specific products to each client. Due to the nature of the problem, it is
necessary to consider alternative methods to the traditional recommender systems in order
to diversify the solutions and to exploit the strategic advantages that each one posseses when
recommending policies are generated. On the one hand, one important issue to be conside-
red is the changing nature in the economic conditions of each person and the corresponding
changes that these trigger in their behaviour. On the other hand, there is a larger amount of

clients than products to be offered which is not the case in traditional recommender systems.

Finally, it is expected that the recommender system will help to generate a model able to
create a journey map. Additionally, the system will help to define a marketing policy to
strengthen the cross-selling of products in relationship to the variations in future preferences

of a specific client.
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Glosario

Algoritmo: Conjunto de operaciones estructuradas que poseen como objetivo

solucionar una problemaética.

Algoritmo Supervisado: Técnica para encontrar relacion existente entre variable

de entrada y salida.

Cliente: Corresponde a las personas u empresas con RUT personal o juridico que

utilizan productos bancarios.
Cluster: Agrupacion de los datos acorde a un criterio definido.
CRM: Gestion de relacion con clientes.

Cross-Selling: Proporcionar productos financieros adicionales a un cliente.

Data mining: Proceso que busca descubrir patrones y extraer informacion rele-

vante de los datos disponibles.
Dataframe: Conjunto de datos generado en python pandas.

Dispersion: Baja densidad de ratings.

Machine Learning: Rama que explora la construccién de algoritmos capaces de

aprender y realizar predicciones sobre datos.
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Mapa de viaje del cliente: Se trata de una herramienta que permite plasmar en
un mapa, cada una de las etapas, interacciones, canales y elementos por los que

atraviesa un cliente durante todo el ciclo de compra o adquisicién de un producto.

Rating: Valor numérico que representa la preferencia de un usuario sobre un

determinado producto u objeto.

Similaridad: Parecido de los daos segtn un criterio predefinido.

Testing: Fase en que se evalia un modelo predictivo.

Training: Fase en la que se construye un modelo predictivo.

Usuario: Corresponde a la institucion financiera que desea la generacion de re-

comendaciones para generar campaiias de marketing con dicha informacion.

Up Selling: Técnica de Marketing que consiste en los clientes aumenten el con-

sumo de productos que ya utilizan y/o consumen productos de mayor valor.

Vecindario: Grupo de clientes con gustos similares al cliente utilizado o activo.
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Introduccion

En los dltimos anos los avances en términos de digitalizacion de la informacién y la inter-
accion a través de canales ha experimentado grandes cambios y la banca no es la excepcion.
Si bien se ha mejorado la interaccion desarrollada durante las ventas y transacciones, aun
existen grandes desafios en cuanto a aumentar la personalizacién y la interaccién de los con-

sumidores con los servicios ofrecidos en la industria.

Uno de los desafios que se enfrentan en el &mbito del marketing, es como ofrecer adecua-
damente los productos que se poseen. En general, las instituciones financieras cuentan con
una variedad de productos candidatos. Desafortunadamente se es incapaz de asignar adecua-
damente cada uno de esos productos con cada cliente, ya que, esto puede ser muy costoso y
consumir demasiado tiempo. O simplemente no se desea abrumar al cliente envidndole de-
masiadas ofertas, con lo cual cubririan gran parte de la variedad de productos que le podria

interesar a una persona.

En base a esto, se busca generar un modelo, que formule politicas que ayuden en la toma de
decisiones, al momento de ofrecer productos. Por consiguiente, se disefiardn y compararan
diversas propuestas para promover la venta cruzada de productos (Cross-Selling), es decir,
ofrecer al cliente productos relacionados con los productos en lo que esta interesados actual-

mente.

Para realizar adecuadamente esto, se debe plantear como objetivo predecir qué productos



usaran los clientes actuales en funcién de su comportamiento anterior y de los clientes simi-
lares a ellos, en pro de satisfacer mejor las necesidades individuales de todos los clientes y
aumentar su satisfaccion.

Para esto se formulan 3 estrategias para abordar la problematica, las cuales consisten en:

= Sistemas Recomendadores (RecSys).
= Aprendizaje Supervisado (AA).

= Modelo Oculto de Markov (HMM).

Por otra parte, el contenido de este trabajo estd conformado por 5 capitulos, el capitulo 1
refiere una descripcion del tema a tratar y como se abordara el desafio principal establecido.
En el segundo capitulo se realiza una investigacion sobre el estado actual de sistemas reco-
mendadores, aprendizaje supervisado y cadenas ocultas de Markov y cudl serd la metodo-
logia a utilizar con cada uno de estos. Ademads, se desarrollard una vision mas en profundidad
de los métodos a utilizar para desarrollar la correcta solucion de la problemadtica y establecer
politicas adecuadas de recomendacion.

En los Capitulos 3 y 4 se abordaran los métodos propuestos, indicando la estrategia de im-
plementacién segun los datos y contexto de la problematica, por consiguiente se definird el
marco experimental y las métricas adecuadas para comparar los resultados obtenidos a partir
de ellos.

Finalmente en el capitulo 5 se redactarén las respectivas conclusiones del trabajo con las

recomendaciones a considerar para futuros trabajos en la materia.



Capitulo 1

Definicion del Problema

Una de las principales competencias que se debe abordar para realizar un efectivo marketing
bancario es el ofrecer de forma adecuada lo que requieren nuestros clientes, ya que para la
banca es esencial poseer una adecuada estrategia de orientacién al cliente.

Peter Drucker y Theodore Levitt [15] fueron los primeros en proponer la importancia de las
relaciones con el cliente en pos de una adecuada rentabilidad de las organizaciones, desta-
cando la importancia de utilizar y administrar de manera adecuada la informacion que se
posee sobre éstos. Tomando esto en consideracion es pertinente pensar, disefiar y probar di-
versas formas de realizar recomendaciones de manera que sepamos cual es la més adecuada
a la realidad actual de la industria de modo que logremos ofrecerle al cliente el producto
candidato que €l necesita. Después de todo, fue el mismo Levitt en 1983 [15] quien sefalo
que “Los datos no dan informacién excepto con la intervencion de la mente. La informacion

no da sentido, excepto con la intervencion de la imaginacion.”

Otro de los aspectos a tener en cuenta son los cambios de paradigmas que se han experi-
mentado en cuanto a las relaciones con el cliente. En el drea de la comunicaciéon también
se abandona la comunicacién masiva y genérica para abordar estrategias de definicion, de
quien ha de ser el mejor receptor del mensaje emitido y asi evaluar la rentabilidad de estos

propositos [17].



En todos los casos se pasa de pensar en el producto a pensar en el cliente. Cualquier anélisis
evoluciona cada vez més en ver que piensa, que quiere, qué necesita el consumidor final. Lo

cual posee su logica ya que es éste, el cliente, el que consuma el acto de adquirir un producto.

Es en este sentido que adquieren tanta relevancia estrategias como la de customer relations-
hip management, mas conocida por sus siglas CRM. Pero ;qué es CRM? Segun Martinez
Sangil [17], CRM se puede definir como “la Filosofia empresarial, que toma como centro de
gravedad de todos los procesos de la compaiiia, al cliente actual y potencial, con el objetivo
final de adquirir clientes e incrementar su lealtad, mediante mecanismos técnicos, humanos

y racionales que nos permitan conocer mejor al cliente”.

Actualmente CRM posee mddulos que proveen paquetes de informacién para 3 funciones

especificas segiin Laudon & Laudon (2008) [16] las cuales son:

= Sales Force Automation (SFA), los cuales estan enfocados en recolectar la mayor can-
tidad de informacién de manera se posea mayores argumentos de venta frente al clien-

te.

= [.os mddulos enfocados en servicio al cliente, enfocados en realizar una gestion de
cuentas y clientes mds efectiva, incorporando canales de informacién y relacién como

los Call Center o la Web.

= Pero sin duda el mas relevante, asi descrito por Laudon & Laudon, son todas aquellas
aplicaciones orientadas a apoyar las campafias de marketing, es decir sistemas que
utilicen la informacién del cliente, de modo que “Inteligencia de Clientes y Mercado”
identifique los clientes con mayor propension a realizar compras y aquellos que son

mas rentables.

El saber cual es el producto que realmente requiere un cliente es uno de los puntos fun-
damentales el cudl describiremos como el ariete para atravesar la muralla invisible entre
organizacion y consumidor, producto que no es suficiente con los médulos que posee actual-

mente CRM.



Y adn mas alla, el conocer qué clientes realmente posee o poseerdn la necesidad de adqui-
rir un nuevo producto o servicio, permitird que no se malgaste energia, tiempo y dinero de
la organizacion en campaiias innecesarias, permitiéndonos enfocar nuestros esfuerzos en un
grupo especifico de clientes a los cuales les ofreceremos lo que necesitan en el momento

adecuado.

Por otra parte, no hay que dejarse engafiar por la complejidad aparente de este problema.
Después de todo este enfoque no es algo tan distinto a lo que ya realiza el vendedor de un
almacén de barrio al atender a un vecino. Al ingresar al negocio, este generalmente ofrece
justo lo que una persona necesita, haciendo uso de la larga experiencia y conocimiento acu-
mulado sobre la persona y realizando un andlisis rdpido de que ofrecerle al cliente en base a
la informacién que posee del comportamiento histérico que ha tenido el cliente. Por ejemplo
la sefiora Juana, va a comprar todos los dias de la semana a las 17:00 hrs pan. Ademads sabe-
mos que el ultimo mes ha tenido una marcada preferencia por el pan mas tostado, basdndose
en esta informacion el vendedor al ver ingresar a su local a la sefiora Juana, realiza su reco-

mendacion y le ofrece llevar el pan tostado que necesitaba su cliente.

Replicando lo realizado por el vendedor del negocio de barrio, las grandes instituciones fi-
nancieras como son los bancos, buscan establecer relaciones mucho mas cercanas con sus
clientes. En la actualidad existen diversas aplicaciones que usan informacion de clientes que
estan separadas en distintas plataformas, integrandose en bases de datos relacionales que
brindan una vision unica del cliente, de modo tal que se le puede ofrecer un servicio mas

ad-hoc a sus necesidades.



1.1. Caracteristicas del problema a resolver

Para abordar de forma correcta la problematica planteada debemos conocer, de forma ade-
cuada las caracteristicas que posee nuestro problema, desde el contexto en que se desenvuel-
ven nuestros productos, hasta las caracteristicas propias de nuestros clientes.

Empecemos realizando un reconocimiento del terreno en que nos desenvolvemos.

1.1.1. Contexto global del problema

Actualmente las instituciones financieras son definidas por el articulo N° 40 de la ley gene-
ral de bancos. Esta definicion sefiala que el giro basico es, captar dinero del publico con el
objeto de darlo en préstamo, descontar documentos, realizar inversiones, proceder a la in-
termediacion financiera, hacer rentar esos dineros y, en general, realizar toda otra operacion
que la ley le permita. Ademads, la Ley enumera en su articulo N2 69 otra serie de operaciones
que pueden realizar los bancos en el pais.

Los bancos también pueden desarrollar actividades complementarias y de apoyo a su giro,
mediante sociedades. Algunas de estas sociedades quedan sujetas a la supervision de la Co-
mision para el Mercado Financiero, en atencion al tipo de actividad que desarrollan.

El desarrollo de estas actividades se enmarca en un creciente mercado nacional, debido que
Chile ha desarrollado un eficiente sistema financiero, a la altura de las exigencias de su pu-
jante economia. El empuje de la competencia ha demandado de los bancos mayor calidad
y cantidad de servicios, esto producto de que en la actualidad operan en el pais 25 bancos
comerciales con evidente solvencia econdmica y que usan estrategias mas innovadoras en

son de tener mejores relaciones con los clientes.

Este trabajo de memoria se realizard para una entidad bancaria en particular. Las soluciones
que se pretenden construir estardn enmarcadas en el contexto propio de esta entidad finan-
ciera. Pero, para poder entender de una manera adecuada el contexto en que se desenvolvera
el sistema de recomendacion, es necesario detallar que se generard con el objetivo de cu-

brir de una forma eficiente el marketing de productos bancarios, siempre teniendo presente



que se desenvolverda dentro una institucion especialista en entregar soluciones financieras
integrales, flexibles y convenientes, la cual tiene como objetivo mantener y mejorar la cali-
dad de atencién de un selecto grupo de clientes de los mercados de Grandes Corporaciones,
Inversionistas Institucionales, Empresas y Personas. Debemos destacar que dentro de los
principales pilares de la institucidn, se encuentra la orientacion al cliente, la cual se describe
como: “Ser un banco integrado por areas de negocios especializadas, que nos permitan co-
nocer al cliente, desarrollando relaciones de largo plazo y mutua conveniencia asegurando

su lealtad”.

Finalmente, se debe tener en consideracion que los sectores econémicos dentro de los cuales

la institucion utilizada para esta memoria opera son:

= sector financiero.

= sector empresas del Estado.

= sector construccion.

= sector inmobiliario.

= sector mineria.

= sector pesca.

= sector forestal.

= sector de la industria de la madera.
= sector agricola y agro-industrial exportador.
= sector alimentos y bebidas.

= sector industrial y manufacturero.
= sector metal-mecanico.

= sector comercio y retail.

= sector automotriz.



= sector transporte.

m sector servicios basicos.

= sector hoteles, restaurantes y cines.

= sector servicios personales y a las empresas.
= sector educacion.

= sector salud.

= sector organizaciones publicas y privadas.

Segun el Panorama Bancario 2do Trimestre 2018 desarrollado por la Superintendencia de
Bancos e Instituciones financieras, al cierre del primer semestre de 2018 las colocaciones
del Sistema Bancario ascendieron a MM$ 168.153.105 (MMUSD 259.516), expandiéndose
en doce meses en 6,56 %, por sobre la variacion del cierre del trimestre pasado y de un afno
atrds. Por su parte, las principales carteras experimentaron una expansion en comparacion a
un afio atrds. Se destaco el segmento de empresas que varid desde un 0,36 % en Junio del
2017 a un 6,58 % a Junio del 2018, (1,50 % Marzo del 2018), consumo alcanz6 un 5,18 %
(4,83 % Junio del 2017 y 3,97 % Marzo del 2018), mientras que vivienda se expandi6 un
8,74 %, dejando atrds el 7,19 % de Junio del 2017 y el 7,50 % de Marzo del 2018.

Pero, pese a estos montos que mueve la industria bancaria, podemos observar que aun se en-
cuentra débil el sistema financiero en cuanto al concepto de bancarizacion, si consideramos
que este involucra el establecimiento de relaciones de largo plazo entre usuarios e inter-
mediarios financieros. En este sentido, no constituye bancarizacion el acceso puntual de un
grupo de usuarios a un determinado tipo de servicios. En dicho contexto, la figura 1.1 mues-
tra que un porcentaje muy acotado de los usuarios bancarios demanda la canasta completa
de servicios financieros considerados. El grueso de ellos se relaciona con su entidad a través
de un unico producto, ante lo cual es claro que hay mucho que hacer en cuanto Cross-Selling

se refiere.



% de clientes con deuda durante cada arno

Tipo de crédito 2003 2004 2005

Solo tarjetas de crédito 17% 10% 10%
Solo créditos de consumo 37% 39% 38%
Sélo créditos para vivienda 14% 13% 12%
Tarjetas de crédito y créditos de consumo 19% 23% 25%
Tarjetas de crédito y créditos para vivienda 3% 2% 2%
Créditos de consumo y créditos para vivienda 5% 6% 6%
todos los anteriores 5% 7% 8%
Total Clientes (%) 100% 100% 100%

Cuadro 1.1: Distribucion de los clientes bancarios segiin demanda de productos crediticios.

Fuente: Superintendencia de Bancos e instituciones financieras.

Por otra parte, podemos observar como el mercado bancario estd adquiriendo una mayor
relevancia en el uso de productos como las tarjetas de crédito, incluso provocando una dis-
minucion en la cantidad de tarjetas de casas comerciales, como se puede observar en la figura
1.2.

(en millones de tarjetas) 2004
Numero deTarjetas de Crédito Bancarias 2,7 3,8

Numero de Tarjetas de Crédito Bancarias / Fuerza de Trabajo 0,3 0,4
Numero de Tarjetas de Crédito Casas Comerciales 12,0 11,2
Nuamero de Tarjetas de Crédito Casas Comerciales /Fuerza de Trabajo 1,2 11

Cuadro 1.2: Cantidad de tarjetas del mercado financiero nacional.

Fuente: Superintendencia de Bancos e instituciones financieras.

Hoy por hoy, la bancarizacion implica mucho mas que el acceso al crédito. En efecto, para los
usuarios comerciales el acceso a las cadenas de pago, al corretaje de seguros, a instrumentos
de ahorro, a asesorias financieras y a operaciones de leasing, entre otras, es tan importante
como el acceso al crédito. Tan relevante como los servicios financieros a los que pueda ac-
ceder, es el canal por el cual se desarrolle la comunicacion entre el cliente y su institucion.
Durante los dltimos afios, han adquirido gran protagonismo los medios electrénicos, como
ATM, Internet y los POS, los cuales dan cuenta de la aplicacion, por parte de la banca, de
tecnologias menos intensivas en mano de obra. Sin embargo, la banca se encuentra en deuda
en cuanto a relaciones con el cliente se refiere y es en este sentido que se sustenta el acotado

porcentaje de usuarios que demandan més productos bancarios, debido a que en la industria
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nacional adn falta mucho trabajo por realizar en cuanto a Cross-Selling. Es por esto que se
debe poder realizar una tnica referencia (articulo a recomendar) o un conjunto de ellas de-

pendiendo del instante de vida del cliente bancario.

Por otra parte, se debe mencionar que el usuario que inyectard informacion al sistema es el
cliente bancario, pero el usuario final del sistema recomendador es el banco o area encargada
de realizar el marketing de los productos a la cual se le entregard el input de cada usuario, por
lo que, alo largo de este documento mencionaremos al cliente como la persona que inyectara

informacion al sistema y en escasas ocasiones mencionaremos al usuario final del sistema.

Por otra parte, una de las principales caracteristicas a tener en cuenta tiene que ver con la
cardinalidad del problema, ya que en el caso bancario se poseen mas usuarios (Y) que items
(X), para cada periodo de tiempo.

Actualmente, el banco posee un total de 56.000 clientes, con un total de 39 productoscan-
didatos a ofrecer, sumado a que la cantidad de clientes aumenta a una razén mucho mas

elevada que la creacion de nuevos productos.

Donde i denota los distintos tipos de clientes que posee el banco, mientras que j corresponde

a los diversos productos ofrecidos por la institucion.

1.1.2. Caracteristicas del cliente bancario

Una de las principales consideraciones que debemos realizar es la naturaleza, cambiante y
adaptativa de los clientes, que, lo largo de su vida, sufren transformaciones de naturaleza
econdmica y social. Aunque estas transformaciones no ocurren constantemente, si tienen un
impacto fuerte en las caracteristicas que describen al cliente en el momento en que ocurre,
generando en ocasiones cambios radicales en éste. Un ejemplo de esto se produce cuando
un cliente se gradia y pasa al mundo laboral reflejando cambios sustanciales en su estado

economico.

Por otra parte, la cartera de clientes estd segmentada en:
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= Personas Naturales, pertenecientes a comunas del sector oriente de Santiago de Chile.
= Corporaciones > UF. 4.000.000.

= Sector Financiero.

= Grandes Empresas Industriales y de Servicios [400.000, 4.000.000] UF.

» Grandes Empresas Agroindustriales y de Alimentos.

» Grandes Empresas Inmobiliarias y Constructoras.

= Empresas Medianas y Sucursales [5000, 400.000] UF.

Una vez desglosada la cartera de clientes, cabe sefialar los segmentos a utilizar en esta me-
moria. Los sectores seleccionados para esta memoria, corresponde a las Personas Naturales
y juridicas, para las cuales se realiza un consideracién simple para diferenciarlas. Esta con-
sideracion corresponde a tomar los RUT menores a 50 millones como personas naturales y
los mayores a 50 millones como personas juridicas, dentro de las cueles podemos encontrar

los diversos sectores senalados con anterioridad.

Por otra parte, el comportamiento de los clientes no solo varia por condiciones econdmicas,
también se puede apreciar comportamientos diversos segin tramos de edad. Un ejemplo de
esto es la participacion en cuanto a deuda segin edad como se muestra en la figura 1.1 donde
observamos que los menores de 30 afios y los mayores de 65 afios deben cerca de $1,2

millones, mientras que los adultos entre 35 y 40 afios deben cerca de $5,1 millones.
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Participacion de deudores segiin monto

Inferior a 30 afios
30-35 afios
35-40 afios
40-45 afios
45-50 afios
50-55 afios
55-60 afios

60-65 anos 5,2% 9 50/
Mayor a 65 afios 4,3% Jio

0% 2% 4% 6% 8% 10% 12% 14% 16% 18% 20%

18,7%
18,2%

Edad

Porcentaje del total de deuda

Figura 1.1: Porcentaje de participacion por tramo de edad de los deudores. Segin el monto
total que poseen de deuda.

Fuente: Superintendencia de Bancos e instituciones financieras.

Ademais se debe destacar el comportamiento més arriesgado de los clientes mds jovenes a la
hora de invertir versus un perfil mas conservador al ir adquiriendo més edad. Es por esto que
es clave realizar segmentaciones por tramos de edad.

La segmentacidn que se realiza en la institucion bancaria de la cual provienen los datos es:

= Tramo 1: 18-24.
= Tramo 2: 25-34.
= Tramo 3: 35-44.
= Tramo 4: 45-54.
= Tramo 5: 55-64.

» Tramo 6: 65 0 mas.

12



1.1.3. Caracteristicas de los productos

Dentro de los productos que nos podemos encontrar en el Banco tenemos los siguientes

items, organizados en conjuntos seguin requisitos en comun asociados a cada uno:

Créditos - Personas Naturales, es esta caso se requiere que la persona sea mayor de 22 afios,
ser profesional universitario, ingresos superiores a UF 120 o su equivalente en la moneda
nacional.

= Productos asociados:

e Cuenta Corriente.

Linea de Sobregiro.

Crédito de Consumo.

Tarjeta de Crédito.

Tarjetas de Créditos adicionales, vigentes y PLUS.

Linea de Crédito de proteccion.

Créditos Hipotecario, Se requiere que la persona posea una edad minima de 25 afios, ser
profesional universitario o ejercer una actividad por minimo 5 afios e ingresos superiores
a UF 120 o su equivalente en la moneda nacional. Ademas el valor minimo a financiar es
de inmuebles a financiar, serd de UF6.500 tratindose de casas y de UF 4.500 tratdndose de

departamentos, oficinas y otros.

Persona Juridica Consumidora, en este caso se hace referencia a las Micro y Pequenas
Empresas, segin Ley 20.416, establecidas en Chile, las cuales deben registrar un patrimonio
minimo de UF 4.000.
= Productos asociados:
e Cuenta Corriente.

e Crédito de Consumo.
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e Otras operaciones financieras.

Seguro de Desgravamen crédito en cuotas, en este caso se posee el requisito de edad

maxima de cobertura equivalente a 80 anos.
Seguro Contra Incendio + Sismo El monto asegurado debe ser menor a UF 25.000.

Seguro Contra Incendio Al igual que el indicado anteriormente el monto asegurado debe

ser menor a UF 25.000.

Poliza de Seguros Colectiva de Desgravamen con Adicional de Invalidez Total y Perma-
nente Dos Tercios, tiene como requisito edad mdxima de ingreso de 59 afios y 364 dias y la

edad maxima de cobertura de 64 afios y 364 dias.

Dentro de los instrumentos que son mds interesantes o atractivos de adquirir por un cliente

del banco una vez que posee una cuenta, tenemos:

= BIA: Es una linea en funcién de los activos financieros (acciones, fondos mutuos,
depdsitos a plazo, bonos, etc.), para libre disponibilidad (viajes, autos o proyectos) o

para inversiones en instrumentos financieros en todo el mundo.

= Factoring: Es un contrato a plazo fijo, a través del cual la empresa de Factoring o
factor, compra a sus clientes las cuentas por cobrar originadas por ventas a plazos, las
cuales pueden estar constituidas por facturas, letras o cualquier otro titulo ejecutivo

que implique una obligacion que deba ser pagada en un plazo determinado.

= Depoésitos a Plazos: Es una alternativa para que puedas invertir tu dinero, eligiendo

aquella opcién que mds se adecue a tus necesidades:

e Moneda nacional o extranjera.
e Plazo fijo o renovable.
e Plazos cortos, medianos y largos.

e Depositos acogidos a los Beneficios Tributarios.

14



Cuenta Corriente

Tarjeta de Debito con inversion (BIA)

Linea de Sobregiro Crédito Automotriz
Cuenta Corriente gas Linea de Credito Crédito de Consumo
de Proteccion Crédito Hipotecario

Cuenta Vista Tarjeta de Crédito Crédito Comercial

Tarje de Credito

Cash Management

Factoring

Pershing

Vigente utilizable

Comercio Exterior SPOT Tarje de Credito
(Importaciones) Adicional utilizable

Comercio Exterior

Caja Intermediacién Tarje de Credito
Adicional PLUS

(Exportaciones)

Ahorro Previsional

Seguros de Viaje

Voluntario

| Fondos Mutuos | Seguros RCI

(para paises

del MERCOSUR)

| Acciones Nacionales |
Seguros de Fraudes
Acciones
Seguros de Vida o
= accidentes personales
| Fondos de Inversion |
o Seguros de Prestaciones
Renta Fija g
de alto costo

Seguros de

Dep6sitos a Plazos

Internacionales

Proteccién Hogar

Figura 1.2: Grafo de productos bancarios, la flecha representa la dependencia de un producto

respecto a otro. s
Fuente: Elaboracion propia.



1.2. Objetivos

En el presente documento, se propone la implementacién y estudio de diversos métodos que
generen sistemas recomendadores para productos pertenecientes al ambito bancario. Utili-
zando estas implementaciones se realizardn pruebas en base a distintos pardmetros y tipos
de clientes para evaluar y poder realizar un andlisis contrastante entre ellos, de modo que se

logre determinar en qué situaciones son eficientes las nuevas implementaciones.

Por consiguiente, los objetivos para el presente trabajo se desglosan en:

1.2.1. General

= Disefiar e implementar a lo menos dos métodos de recomendacién para productos

bancarios utilizando y/o adaptando diferentes técnicas del estado del arte.

1.2.2. Especificos

= Determinar al menos dos métodos existentes en la literatura actual que permitan reali-

zar recomendaciones acorde a las necesidades de la organizacion.

= Proveer al menos dos métodos que permitan resolver el problema considerando la

eficacia y eficiencia de cada uno.

= Determinar en qué escenarios se desenvuelven de forma mds eficiente las técnicas

propuestas.
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1.3. Observaciones técnicas

Todas las evaluaciones experimentales que son parte del trabajo presentado se han realizado
en hardware local, con el uso de hasta 4 nicleos de procesamiento paralelo, para 8 subpro-

cesos, con 16GB de memoria Ram.

Las pruebas e implementacion se han realizado en Jupyter Notebook, con Python 3.7 de 64

bits y las bibliotecas ampliamente utilizadas han sido:

Pandas (https://pandas.pydata.org/).

NumPy (http://www.numpy.org/).

scipy (https://www.scipy.org/).

SQLalchemy (https://www.sqlalchemy.org/).

Scikit-learn (https://scikit-learn.org/stable/).
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Capitulo 2

Estado del Arte

En este capitulo se presentardn una serie de definiciones necesarias para asi comprender el

objetivo del trabajo propuesto, asi como los métodos y técnicas empleadas.

2.1. Sistemas Recomendadores

Desde la década de 1990 los sistemas de recomendacién se han convertido en un elemen-
to relevante para diversas areas de investigacion, producto de sus abundantes aplicaciones
practicas para la industria. Su principal riqueza se basa en las recomendaciones personaliza-
das de los contenidos y servicios para el usuario. Un ejemplo cldsico de esto es la recomen-
dacion de productos en los servicios de peliculas y series. Sin embargo, los actuales sistemas
de recomendacion no se adaptan a los diversos escenarios que posee la industria, producto
de esto es necesario realizar mejoras y generar nuevas variantes en las técnicas conocidas, de
modo que estas sean mas efectivas. En este documento, se abordaran formas de ampliar la
variedad de escenarios que abarcan los sistemas recomendadores, centrandose en las carac-
teristicas del caso descrito con anterioridad, lo cual nos permite incrementar los beneficios

de la institucion por medio de Cross-Selling aumentando la retencion de clientes:
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Cross-Selling Productos Adquiridos Salida costosa para el Clientes
\

’ Retencion Clientes

’ Servicio al Cliente }—>’ Satisfaccion del Cliente ‘

Figura 2.1: Grafo correspondiente al efecto del Cross-Selling en la retencion del cliente.

Fuente: Elaboracion Propia.

2.2. Principales categorias de sistemas recomendadores

En su estado mds simple, el problema de realizar una recomendacién se reduce a estimar
calificaciones para articulos que no se han visto o revisado por el usuario. Dicha estimacion
se basa en las calificaciones ya realizadas por el usuario, de esta forma se tiene una funcién

que mide la utilidad de un articulo s a cierto usuario c.

De acuerdo a Gediminas Adomavicius y YoungOk Kwon [1], el problema de recomendacién

puede ser formalizado del siguiente modo.

Se tiene un conjunto de usuarios C que han expresado preferencias sobre determinados items
calificables §S. La preferencia expresada por un usuario sobre un item es llamada rating y se
puede expresar como una funcién u : C X § — R, denominada también funcion de utilidad.
Algunos utilizan una escala de valores enteros o reales de 1 a 5 generalmente, como se puede
apreciar en el cldsico rating por estrellas. Ademads se utilizan rating con escala binaria, para

afirmar si a un usuario le gusta (1) o no (0) un item.

La triada usuario, item, rating se puede agrupar en una matriz denominada matriz de ratings,
en la cual cada fila representa un usuario y las columnas un item, mientras que el valor es
el rating respectivo. Si todas las entradas de esta matriz fuesen conocidas, el problema de

recomendacion se reduciria a encontrar

S, = argmaxesu(c, s) Yc e C,
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Sin embargo, como muchos items no han sido calificados por todos los usuarios o bien
existen muchos usuarios que han calificado solo algunos items, la matriz de rating tiene
muchas en entradas desconocidas. Por lo tanto, el objetivo de los sistemas de recomendacidn,
se puede subdividir en dos. La prediccion de ratings y la recomendacion de items, con el

fin de encontrar una lista de objetos que sean de gran interés para un usuario en particular.

De manera clésica se distinguen seis principales clases o tipos de sistemas de recomendacion

[3]:

= Basados en el Contenido: Generan recomendaciones centrados principalmente en la
informacidn que extraen a partir de los objetos. Por ejemplo el género o la categoria

de un libro.

= Filtrado Colaborativo: Se utilizan usuarios que poseen gustos afines para poder esti-

mar recomendaciones de objetos similares a partir de dichos gustos.

= Basados en el Contexto: Segtn las caracteristicas generales de los usuarios se realizan
recomendaciones. Por ejemplo se utiliza, la edad, género o caracteristicas demografi-

cas.

= Basados en Conocimiento: Se consideran las necesidades o intereses del usuario para

realizar recomendaciones.

= Basados en comunidades: Se recomienda un item en funcién de los amigos que posee

el usuario, ”Dime con quién andas y te diré quién eres’.

= Hibridos: Es la combinacion de dos o mas enfoques mencionados anteriormente,

usualmente se utiliza el basado en contenidos en conjunto al colaborativo.

En este documento nos centraremos en tres categorias: las basadas en contenido, las colabo-
rativas y las hibridas, que incluyen elementos de las dos primeras. En las secciones siguientes

se profundiza el anélisis de este tipo de sistemas de recomendacion.
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2.2.1. Recomendaciones basadas en el contenido

Este método se basa principalmente en que tan til es cierto elemento para un usuario basa-
do en el contenido que posee dicho elemento, por ejemplo para un libro el sistema buscard
puntos en comun entre los libros ya calificados por el usuario (personas, tema, editoriales,
géneros, etc.) con lo cual se obtendran libros con alto grado de similitud. Cabe destacar que

el contenido generalmente se describe en palabras claves para estos casos.

Estos sistemas se basan principalmente en perfiles que poseen informacion sobre preferen-
cias, gustos y necesidades del usuario, de modo que se pueda atribuir cierto articulo al usua-
rio. Para esto es necesario poseer ponderaciones (pesos) para las palabras claves, para lo cual

se pueden ponderar en torno a la frecuencia en el documento/articulo (T F—IDF). [AW 1998]

Por ejemplo consideremos a Valeska, quien posee preferencias a ciertos términos claves los
cuales fueron obtenidos a partir de sus gustos registrados con anterioridad o en base a la
informacion histérica que se posee sobre ella. Las palabras claves para Valeska son: libros,
inglés, académicos, literatura. Esto se debe a que Valeska es una académica especialista en
la ensefanza de la lengua inglesa. Teniendo en consideracion estos términos se buscard re-
comendar el evento ideal para el perfil de ella. El primer evento corresponde a una charla
sobre los principales libros en inglés. El segundo es una exposicion de literatura contem-
poranea. Mientras que el tercer evento es una reunion de académicos. Una vez que poseemos
una glosa de descripcion de los eventos podemos realizar un conteo de la cantidad de veces
que aparece una palabra clave de la académica en la descripcién de cada evento, teniendo
coincidencias en libros e inglés para el primer evento, literatura para el segundo evento y
académicos para el tercer evento, ante lo cual podemos ver que el primer evento es quien
posee mds términos o palabras en comun por lo cual es el evento a ser recomendado para

Valeska.
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Evento 1

Principales Recomendacién: Evento 1
libros en inglés
. 2
Valeska
Evento 2
libros .
Exposicion
inglés , —Q
de literatura 1
académicos )
contemporanea
literatura g
1
Evento 3

Reunion de

académicos

Figura 2.2: Funcionamiento de un Sistema Recomendador Basado en Contenido.

Fuente: Elaboracion Propia.

Se deben considerar las limitaciones de estos sistemas. Las técnicas basadas en el contenido
estdn limitadas por las caracteristicas asociadas a los articulos, ya que, se debe poseer un
conjunto vasto de caracteristicas, las cuales se deben proporcionar automaticamente, lo cual
posee un elevado costo computacional, o manualmente. Ademds, se pueden dar casos donde
los elementos a analizar poseen caracteristicas sumamente parecidas por lo que el sistema no

logra distinguirlos como articulos distintos.

El enfoque basado en el contenido tiene sus raices en la recuperacion de informacién y el
filtrado de informacidn, los cuales se basan en el filtrado de agrupaciones de informacidn,
teniendo sus principales aplicaciones basadas en texto. La mejora que se realiza con respecto
a estos enfoques es la incorporacion de un perfil de usuario que contiene informacion sobre

gustos y preferencias.

Seguin [2] “La informacién de perfil puede ser obtenido de los usuarios de manera explici-

ta, por ejemplo, a través de cuestionarios, o implicitamente, aprendi6 de su comportamiento
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transaccional con el tiempo™.

Una de las problematicas que surgen de las técnicas basadas en contenido es que estan li-
mitadas por las caracteristicas que se asocian de forma explicita con los objetos que estos
sistemas recomiendan. Por consiguiente para poseer un conjunto suficientemente nutrido de
caracteristicas, se debe utilizar formatos que nos permitan realizar un anélisis automatico por
un computador (por ejemplo, texto) o de lo contrario dichas caracteristicas deben ser asigna-
das a cada elemento manualmente. Otro problema que suele darse es que las caracteristicas
asociadas a articulos distintos pueden llevar al sistema a creer que se trata del mismo pro-

ducto de la utilizacion de los mismos términos.

Por otra parte, se debe considerar la superespecializacion de los usuarios, lo cual no nos per-
mite diversificar los articulos o productos a recomendar, ya que, el usuario posee un universo
acotado de productos calificados, con lo cual se hard imposible para el sistema recomendar
articulos con otro tipo de caracteristica que los ya calificados, convirtiéndose en uno de los
principales problemas con los que se debe lidiar. La superespecializacion, se da cuando un
sistema solamente puede recomendar articulos que puntian alto, lo cual esta descrito con
mayor profundidad en el documento Toward the next generation of recommender system
de Gediminas Adomavicius y Alexander Tuzhilin [2]. Esto se produce cuando el sistema se
limita a recomendar al usuario elementos similares a los ya utilizados. Este es un problema
clasico en algoritmos de inteligencia artificial, donde solo se realiza intensificacién en una
zona y jamds se diversifica la busqueda a nuevas zonas a explorar, concentrandose el trabajo
en una unica ubicacion, una analogia cldsica de este problema es la de un minero buscando
minerales en cierta zona, si este encuentra una veta de plata, este concentrara sus esfuerzos
en esa zona para extraer tanta plata como sea posible, pero si este nunca mas diversifica su

busqueda, jamés se dard cuenta que a su lado se encontraba una veta de oro.

Finalmente, nos encontramos con que se debe considerar que un usuario debe evaluar con
anterioridad articulos para que el sistema pueda realizar recomendaciones, lo cual es una

dificultad si dicho usuario es nuevo en el sistema, ya que, tendria muy pocas calificaciones
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realizadas y por tanto no se pueden realizar recomendaciones precisas.

2.2.2. Recomendaciones colaborativos

Estos sistemas recomiendan en funcién de las calificaciones realizadas por otros usuarios,
los cuales poseen caracteristicas de perfil similares al usuario objetivo, es decir se busca la
utilidad u(c, s) de cierto articulo s para un usuario ¢ en base a u(c;, s), el rating asignado por
otro usuario ¢; al articulo s. Por ejemplo, volviendo al caso de los libros, para usuarios con

gustos similares en literatura se recomendaran los libros més “valorados” por sus pares.

Para esta categoria, nos centraremos principalmente en un enfoque probabilistico para el
filtrado colaborativo, donde las calificaciones son enteros entre 0 y n, y la expresion de pro-
babilidad corresponderd a la probabilidad de que un usuario ¢ califique positivamente a un

articulo s, reduciéndose el problema principalmente al calculo de esa probabilidad.

Como ya mencionamos, los sistemas recomendadores con filtrado colaborativo podemos
agruparlos 2 dos clases: Los basados en memoria y los basados en modelos. En la tabla 2.1

podemos ver sus caracteristicas.
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Basados en Memoria Basados en Modelos
Técnicas - K vecinos mas - Clustering
cercanos (KNN) - Factores Latentes
- Métodos Espectrales
Ventajas | - Rdpida implementacion | - Mayor escalabilidad
- Pérmiten agregar datos | - Superean problemas de
facilmente y de manera escasez de datos
incremental
Desventajas | - El desempefio decrece | - Construir el modelo es
en matrices dispersas COstoso
- No escalan bien en data | - Puede existir perdida de
sets a gran escala informacion util

Cuadro 2.1: Categorias de filtrado colaborativo.

Fuente: Memoria de titulacidon Nicolas Torres, Sistemas de recomendacién basados en méto-

dos de filtrado colaborativo.

En esta memoria se estudiardn los procedimientos basados en memoria. Revisando princi-

palmente K-vecinos més cercanos (kNN).

Segin Shardanand y Maes [24], existen tres fases principales en el funcionamiento de los

sistemas colaborativos:

= El sistema crea un perfil de cada usuario con sus preferencias respectivas.

= Se mide el grado de similitud entre los distintos usuarios dentro del sistema y se crean

grupos de usuarios con gustos parecidos.

= El sistema estima la preferencia de un usuario en base a la informacion recopilada

previamente.

Estas fases las consideraremos para los algoritmos a describir a continuacion.

25




Los algoritmos basados en memoria son heuristicas que realizan predicciones de califica-
ciones r.; = u(c, s) desconocidas para un usuario ¢ en base a las calificaciones previamente
realizadas por otros usuarios ¢’, que de alguna forma de estima que son ‘ similares” a ¢ . Una

forma de medir la similaridad es a través de la correlacion de Pearson (PC) [23],

Z?:l(rc,i - ’_’c)(rc’i - ?c’)
— — b
\/Z?:l(rc,i - rc)z(rc’,i - rc’)2

donde r.; = u(c, s;) y 7. es la media de los rating del usuario c¢. Un valor de PC(c,c’) = 1

PC(c,c’) = 2.1)

corresponde a una similaridad perfecta entre ¢ y ¢’ y un valor -1 a su complemento. En este

contexto, podemos elegir solo correlaciones positivas para mejorar la prediccion.

Una vez calculada la similaridad entre usuarios, el valor r.; = u(c, s) se puede estimar con

alguno de los métodos que se muestran a continuacién [23]

@ res = O Fes

c’eC

(b) Ves = kZ PC(C, C,) s

c’eC
(0) Feyy = Fes + k ) PCe,€) - (res = Fer) (2.2)

ceC

donde multiplicador k sirve como un factor de normalizacién y normalmente se selecciona

1

COMOk = =—————.
2erec IPC(esc’)

Si bien esta implementacién basada en usuarios (user-based) captura las recomendaciones y
detecta patrones complejos, no logra incorporar un patrén unico respecto de un item y, al ser
dispersos los datos, pares de usuarios con pocos ratings son propensos a arrojar correlaciones
sesgadas que pueden dominar el vecindario del usuario en cuestion.

El algoritmo puede ser implementado incluyendo a todos los usuarios del dataframe como
vecinos de cada usuario, aunque se mejora la precision y eficiencia. Aun asi, su implemen-

tacidn es costosa ya que requiere comparar cada usuario con el dataframe completo, por lo
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que el tiempo y memoria para procesamiento no escalan bien conforme aumentan los usua-
rios y los ratings. Hay técnicas que se emplean para reducir este costo: Subsampling es un
ejemplo, donde se selecciona una muestra de la poblacién antes de realizar el procesamien-
to y se encuentra de forma rdpida los clusters de usuarios similares al target, entonces los
vecinos cercanos pueden ser elegidos de los clusters més similares. Sin embargo resulta mu-
cho mas atractivo realizar el mismo analisis traspuesto, es decir mientras que los algoritmos
user-based generan predicciones basadas en similaridades entre usuarios, los item-based lo
hacen basdndose en similaridades entre items, es decir, la prediccion para un item se basa
en ratings para items similares. Asi, una prediccién para un usuario ¢ de un item s puede ser
representada como la composicion de sumas ponderadas de ratings del mismo usuario para

los items mas similares.

chRBS’S,(rcs - 7‘c)(rcs’ - 7.c)

\/chRBM/ (rc,s - FL')Z \/ZCCRBM/ (rc,s' - 7c)2

PC(s,s") =

Donde el set RB, ¢ corresponde al set de usuarios que han dado rating tanto a s como a s’
[23].

2.2.3. Enfoque hibrido

Este método se basa en la mezcla de los enfoques descritos con anterioridad, donde se busca
generar una combinacion entre las calificaciones generadas por el usuario basadas en el con-
tenido y las probabilidad generada por un sistema colaborativo, tomando lo mejor de ambos

mundos y generando una combinaciodn, tipicamente lineal, de ambos resultados.
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2.3. Método de Domeniconi, utilizando técnicas de apren-

dizaje supervisado

Los sistemas de Aprendizaje Supervisado aprenden como combinar entradas para producir
predicciones utiles sobre datos que no han sido revisados con anticipacion, permitiendo que
los computadores sean capaces de realizar tareas de alta complejidad, propias de los seres
humanos.

Para lograr realizar dichas tareas es necesario, que los algoritmos sean capaces de clasificar
un volumen de datos, pudiendo identificar patrones entre ellos, para esto se utilizan una serie

de técnicas basadas en el paradigma de “aprender de la experiencia”.

En este sentido, las técnicas computacionales capaces de predecir de forma fiable nuevas
anotaciones con un determinado valor de probabilidad en base a los datos histéricos que se
poseen toman especial relevancia en diversos escenarios. Uno de ellos es el planteado por
Giacomo Domeniconi en el 2016 en su tesis doctoral [4] en el cudl busca predecir nuevas
anotaciones biomoleculares de forma que se descubran propiedades y funciones de los genes

bioldgicos, sobre todo de aquellos organismos que se han estudiado recientemente.

Ademads, Domeniconi analiza varias técnicas planteadas previamente en esta materia entre
ellas técnicas de clasificacion como arboles de decision y redes bayesianas [14], k-vecinos
mas cercanos (kNN) [26] y mdquinas de vectores de soporte (SVM) [19], entre otros. La-

mentablemente los resultados obtenidos mostraron una precision limitada.

Por consiguiente, Domeniconi busca generar un modelo flexible, capaz de mejorar el ren-
dimiento de prediccion y de analizar una gran cantidad de datos disponibles, lo cual logra

realizar gracias al aprendizaje supervisado.

Para entender mejor en que consiste el Aprendizaje supervisado, en primera instancia debe-

mos saber diferenciar algunas terminologias claves, como etiquetas y atributos.

= Etiquetas: Una etiqueta es el valor que buscamos predecir, es decir, la variable. La
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etiqueta podria ser el precio futuro del pan, la probabilidad de adquisicién asociada a

un determinado articulo, entre otros.

= Atributos: Corresponde a una variable de entrada, la cual suele ser representada co-
mo vectores. Donde cada dimensidn/entrada de ese vector es un atributo o pieza de

informacion que ayudara a predecir la etiqueta.

= Modelos: Los modelos establecen la relacion existente entre los atributos y las etique-

tas, para esto se realizan dos fases esenciales: El entrenamiento y la inferencia.

Por una parte, el entrenamiento corresponde a la fase en que el modelo determinada la
relacidn existente entre atributos y etiquetas gradualmente. Por otra parte, la inferencia
corresponde a la etapa en que se le atribuyen las nuevas etiquetas a aquellos datos que
aun no han sido clasificados o etiquetados, es decir se utiliza el modelo entrenado para

realizar las predicciones correspondientes.

Una vez explicados algunos términos claves dentro del aprendizaje supervisado podemos
ahondar més en el trabajo realizado por Domeniconi quien buscaba predecir si un gen g
pertenecia o no a un término' ¢, para lo cual primero se establece una representacién basada

en:

1 siel término t posee el gen g o si este gen estd presente
M(i, j) =4 en cualquiera de sus de sus descendientes
0 Sino

Dicha tenencia es representada en una matriz binaria donde la clase a predecir es un término,
es decir, la columna de la matriz que puede poseer como valor un 0 o 1 segin la ausencia o
presencia de un gen en el término correspondiente. En palabras més simples, si un término
en especifico poseia un gen determinado, esto es representado en la columna correspondiente
a ese término y la fila correspondiente al gen con un 1 y en caso que dicho término no tenga
a ese gen, se representa con un 0. De esta forma, para cada combinacién de gen y término,
tenemos anotaciones correspondientes a los valores 0 cuando no lo posee o 1 cuando si
pertenece dicho gen al término. Si consideramos los cambios de esta matriz en el tiempo,

tenemos una representacion de términos que evolucionan o mutan en el tiempo. Por ejemplo,

'Secuencia alineada de genes, que sufre mutaciones en el tiempo.
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el término ¢12 podria haber poseido al gen 048 pero, al sufrir una mutacién y convertirse en
el término 713, ya no posee dicho, lo que es representado en nuestra matriz de la siguiente

forma:

Matriz de tenencia

t12 | t13
Gen 048 | 1 0

Cuadro 2.2: Extracto de una matriz de tenencia para la representacion genética de Domeni-
coni.

Fuente: Elaboracion Propia.

En la matriz anterior observamos que #12 posee un 1 para el gen048 pero esto cambia a
un O en el término 13 ya que no posee este gen. De igual manera, se hace esto para cada
término con sus correspondientes descendientes construyendo asi una matriz de anotaciones

de Domeniconi.

A GO terms (Outdated version) A GO terms (Updated version)
° 226 5 .. | so:005737 * 226 75 23

Gene, 0 1 0 0 Gene, o
Gene, 1 o 0 o o Gene, 1
Gene,, 0 1 1 1 Gene, 1

® %

GO terms
M¢- 60005737 features
G0:0043226 75
Gene, 0 1 0

Gene, 1 0 0

Gene, 0 1 1

Figura 2.3: Diagrama ilustrativo de la representacién de un conjunto de datos para el modelo
de prediccion de Domeniconi.
Fuente: Data and Text Mining Techniques for In-Domain and Cross-Domain Applications,

Domeniconi.

Una vez teniendo las representaciones en forma matricial, se requiere dos versiones de la

matriz de anotacion para poder crear un modelo supervisado, debido a que dichas matrices
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serdn utilizadas como conjuntos de entrenamiento para el sistema. Por otra parte, se debe
considerar que los bidlogos almacenan unicamente la matriz de anotaciones mas recientes
o en otras palabras las informaciones mds recientes de los genes, sin mantener versiones
obsoletas de dicha informacion debido a razones de espacio, producto de la gran cantidad
de datos que se requiere para todos los genes. Por lo tanto, para poseer dos versiones de
matrices, se toma la matriz actual y se le realizan perturbaciones aleatorias, es decir de forma
aleatoria se cambias valores de la matriz actual de modo que esta nueva matriz generada se
asemeje a una version mas antigua de anotaciones, del mismo modo se genera una matriz
futura de anotaciones o una matriz que representa los futuros cambios que sufrird la matriz

original de la cual se posee informacion.

Una vez que poseemos estas tres matrices:

= La matriz previa de perturbaciones (UnO).
= [.a matriz original de anotaciones.

= [.a matriz de perturbaciones futuras.

Son utilizadas para generar los conjuntos de entrenamiento y de validacién, como se puede

ver en la figura 2.4.
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Conjunto de entrenamienta

Otres tirmines

L
I I | | ~~ conjunto de validacion

o[

Figura 2.4: Diagrama ilustrativo de la representacion de un conjunto de datos de entrena-
miento y validacion.
Fuente: Data and Text Mining Techniques for In-Domain and Cross-Domain Applications,

Domeniconi.

El conjunto de entrenamiento se crea con una version mas antigua de la matriz de anotaciones
denominada como UNO por las caracteristicas y una version actual de anotaciones, llamada
UN1 para generar las etiquetas. Del mismo modo, establece el conjunto de validacion, el
cual es creado utilizando la matriz UN1 y la matriz de anotacion futuras UN?2. Durante el
experimento Domeniconi probd la eficiencia para descubrir nuevas anotaciones en los genes
a partir de la informacién de anotaciones que los bidlogos tenian disponibles utilizando dife-
rentes modelos supervisados. Ademds, considerando que el método propuesto puede aplicar
cualquier algoritmo supervisado que devuelva una distribucién de probabilidad, Domenico-
ni probo con diferentes algoritmos existentes con el fin de medir su eficiencia, en particular:
Las méquinas de vectores de soporte, vecinos mds cercanos, arboles de decision y regresion

logistica.

Con el fin de determinar la calidad de los resultados, se realizan los siguientes procedimien-

tos:

1. Se extrajeron las anotaciones de entrada desde una version obsoleta de la matriz de
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genes, excluyendo las anotaciones que son menos fiables.
2. De forma aleatoria se realizan perturbaciones en la matriz de anotaciones.

3. Mediante la utilizacion de un algoritmo de prediccion se genera una lista de anotacio-

nes ordenadas por su valor de confianza.

4. Se selecciona la parte superior de las predicciones (250) y se contaron el nimero de

predicciones que se encontraron en la version actualizada que poseian los bidlogos.

5. Posteriormente se repiten los pasos 2, 3 y 4, 10 veces mediante la variacién de la

semilla aleatoria usada para la generacién de las perturbaciones aleatorias.

Una vez explicados algunos términos claves y metodologia utilizada por Domniconi es ne-
cesario aclarar algunos conceptos. Uno de los fundamentales es explicar en qué consisten las

técnicas de clasificacion y las de regresion.

2.3.1. Modelos de Clasificacion

Como vimos anteriormente, diversos autores aplicaron modelos de clasificacion en el proble-
ma de mineria genética, pero jen qué consisten estos modelos? Los modelos de clasificacion
determinan valores discretos a predecir, por ejemplo si en una determinada imagen aparece,

un perro, un gato o un ratén, o si un correo electrénico es o no es SPAM.

Dentro de los algoritmos de clasificacion mds comunes nos encontramos con:

Regresion Logistica.

= kKNN.

Redes Bayesianas.
= SVM.
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m Arboles de Decision.

= Bosques de Decision.

En el caso de los modelos de clasificacion nos enfocaremos en los K vecinos mas cercanos,
mads conocido como “k-Nearest Neighbor”’(kNN), el cual busca en las observaciones mas
cercanas a la que se estd tratando de predecir y clasifica el punto de interés basado en la
mayoria de datos que le rodean.

kNN es ampliamente utilizado en la resolucion de una multitud de problemas, como en
sistemas de recomendacion, biisqueda semdantica y detecciéon de anomalias. Dentro de las
principales consideraciones que se debe tener al momento de utilizar kNN se encuentran
como argumentos a favor su sencillez al momento de implementarlo y como contra que
utiliza todo el dataset para entrenar “cada punto” y por consiguiente utiliza mucha memoria
y recursos de procesamiento. Por estas razones kNN tiende a funcionar mejor en datasets

pequeios y sin una cantidad enorme de features (las columnas).

2.3.2. Modelos de Regresion

Los modelos de regresion predicen valores continuos, por ejemplo establecer el valor de

probabilidad que posee cierta ocurrencia. Entre las técnicas méas aplicadas tenemos:

= Regresién Lineal Simple.

= Regresion Lineal Multiple.

= Regresion Polindmica.
En este documento nos enfocaremos en explicar mds en detalles solo algunas de estas técni-
cas. Empezaremos por la mas conocida entre todas, la Regresion Lineal Simple.

La Regresion Lineal Simple consiste en utilizar diversos métodos para minimizar la distancia
o error entre los valores y la funcidn asociada, el método de minimos cuadrados para encon-

trar la recta que resulta en la menor suma de errores al cuadrado (RMSE: Root Mean Square
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Error). La palabra simple se refiere a que la variable respuesta solo depende de 1 variable in-
dependiente: Y = f(X). Por otra parte nos encontramos con la Regresion Lineal Multiple la
cual posee el mismo objetivo que la simple, pero considerando multiples variables a utilizar

como pardmetros de entrada.

2.4. Cadena de Markov

Un proceso de Markov es un proceso estocastico que sirve para representar secuencias de
variables aleatorias no independientes entre si, pero donde se introduce el supuesto funda-
mental de que la probabilidad de observar un determinado esto en el futuro, s6lo depende del

estado actual.

Por ejemplo en el caso del Marketing Bancario, si la variable aleatoria consiste en saber
que productos tendrd un determinado cliente, entonces saber que productos posee hoy puede
servir para calcular cuales poseerd mafana y no es necesario saber cuéles poseia hace un mes

O un afo.

2.4.1. Propiedades de Markov

Sea X = (Xi, ..., X7) una secuencia de variables aleatorias que toman valores en un conjunto
finito S = (s, ..., s5) que se llama el espacio de estados. Entonces, las propiedades de Markov

son:

» Horizonte Limitado:

P(Xi1 = silX1, .., Xo) = P(Xi1 = silXp)

= [nvariante en el tiempo:

P(X. 11 = silX1, ... Xp) = P(Xa = sil X))
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Si X cumple estas dos propiedades, se dice que X es una cadena de Markov o que tiene la

propiedad de Markov.

2.4.2. Modelos Ocultos de Markov

Un modelo oculto de Markov (discreto) es una tupla M = {S, >}, A, B, [ [} donde:

= S es un conjunto finito de estados denominados ocultos.

>, es un conjunto finito de estados denominados observables.

A es la matriz de probabilidades de transicidn entre estados de S. A[i,j] es P(X,1; =
Xl = S,)

B es la matriz de probabilidades de emision de simbolos de ) B[j, k] = P(O, = k|X; =

Sj) .

[ ] es el vector de probabilidades iniciales. [[[i] = P(x; = §)).

Se denota una secuencia de estados X = (xq,...,xr41) donde X; : § — {1,..., N}, donde
N denota el ultimo estado posible de la secuencia y una secuencia de observaciones O =

(01, ...,0;) cOn 0,€ .

2.4.3. Principales problemas que se presentan en HMM

1. Problema de evaluacion de la probabilidad (o verosimilitud) de una secuencia de observa-
ciones dado un HMM.

2. Problema de determinacién de la secuencia mas probable de estados.

3. Problema de ajuste de los pardmetros del modelo para que den mejor cuenta de las sefiales

observadas.
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El problema de evaluacidn tiene particular interés cuando se desea elegir entre varios mo-
delos posibles, ya que se puede elegir aquel que mejor explique una secuencia de observa-
ciones. La solucion directa consiste en extender todos los caminos de longitud T, calcular la
probabilidad de cada uno y sumarlas. El costo es exponencial, porque en el peor caso desde
cada estado se puede ir a N estados, es decir, que habria N7 caminos distintos y en cada
camino se hacen 2T cdlculos para obtener la probabilidad. Este costo no es aceptable en la

5100

practica: con N =5y T = 100 el costo seria aproximadamente del orden de 1072,

Existe una manera més eficiente de resolver el problema, que se basa en la definicién de la

variable forward [30]:

a, = P(Oy, ...,0, X, = si|M)

La cual corresponde a la probabilidad de haber observado la secuencia parcial (O, ..., O,)y
encontrarse en el tiempo 7 en el estado i , dado el modelo M, tal como lo explica Yu, Shun-
Zheng and Kobayashi en [30]. En pocas palabras este algoritmo busca resolver el problema
que dada una secuencia de observacién y un modelo, logremos encontrar la probabilidad
de la secuencia con respecto al modelo. Para poder obtener la probabilidad asociada a esta
frecuencia lo primero que uno se plantea es que este calculo se puede realizar directamente

mediante la férmula de Bayes:

P(B|A)P(A)

P(A|B) = 5B

Sin embargo, el nimero de operaciones requeridas es del orden de N7, lo que no resul-
ta computacionalmente mas eficiente. Sin embargo un método de menos complejidad que

involucra la utilizacién de una variable auxiliar forward (@) [30]:

a,(i) = P(01,02, ..., 0, q; = 1|)
Utilizando recursividad podemos calcular esta variable:
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ai1(j) =nbj(01),Vje(l,..,N}

N
@1(j) = bjo) ) araVj €1, NL Ve (1., T = 1)

i=1

Las o se pueden calcular utilizando la recursion. Asi que la probabilidad requerida es dada

por:

N
PO ) =) ar(i)
i=1

Este método es conocido cominmente como forward algorithm.

Por otra parte, la variable backward (8;(i)) se puede definir de manera muy similar [27]:

Bi(i) = P(0441, 0142, ..., 07, q; = 1|A)

Como el estado actual es i, 5,(i) es la probabilidad de tener en ¢ el estado i sabiendo la historia

futura 0,41, 0442, ..., O7.

De forma similar a la anterior, se deben plantear las siguientes formulas:

N
i) = ) Bri(Paibi(om)i Vi € {1, .. N} VL € {1,...T 1}
j=1

BrGi) = 1,¥ie(l,...,N}

Finalmente, al combinar forward y backward, obtenemos:

a,(D)B,(i) = P(O,q, =il)Vie{l,..,N},Vte{l,..,T -1}

Obteniendo:
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N N
POW) = )" P(0,q, = ild) = ) er(i)Bi(i)
i=1 i=1

El problema de determinar la secuencia mas probable de estados recae en que quedarnos sélo
con las secuencias de g, mds probables resulta en una secuencia de estados poco significativa.
Para esto utilizamos el denominado algoritmo Viterbi [6], el cual permite encontrar el estado

de secuencias que tiene mayor verosimilitud.

En este algoritmo se utiliza la variable auxiliar:

6l(l) = méx P(Cll»(h,---, qt—l’ ql = i’ 01,072, ..., Ol‘l/l)
q15425--qt-1

Es decir la probabilidad mads alta de la secuencia parcial de estados y observaciones hasta ¢,
dado el estado actual i. Para t = 1 se define como 6,(j) = n;b;(01),Vj € {1, ..., N}), mientras

que para el resto de los términos debemos utilizar la formula de recursividad:

0rr1()) = bj(0t+1)[{llsii)1§/5t(i)(aij)]\ﬁ ef{l,..,N),Vrefl,...T - 1})

Lo cual denota que empezamos nuestro cdlculo desde 67(j), Vj € {1, ..., N}), manteniendo un
puntero al estado “seleccionado’que serd j* = arg max,<;<y 07(j), para luego realizar back-
track en la secuencia redefinido j* en cada paso, obteniendo de esta manera el conjunto de

estados que se pide.

Finalmente, el tercer problema es de aprendizaje y se centra en como podemos ajustar los

parametros del HMM para que se ajusten de la mejor forma a las observaciones [11].
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Uno de los criterios mas utilizados es el de maxima verosimilitud. Dado el HMM de pardme-

tros A y las observaciones O, la verosimilitud puede ser expresada como:

L = P(O|A)

Conocer el modelo que maximiza a A es una operaciéon imposible de resolver de forma
analitica. Para esto existe el método iterativo, denominado Baum-Welch [27], o método ba-

sado en gradientes [11].

El algoritmo Baum-Welch. También conocido como Forward-Backward, ya que usa estas

variables, utiliza una variable auxiliar Q(A1|1") para comparar dos modelos 1y 1.

0, ) = ) P(4l0, Dlog[P(0, ¢, V)]
q

También definimos unas nuevas variables a partir de las backward y forward.

La primera, referida a la probabilidad de estar en el estado i en el instante ¢ dadas las obser-

vaciones O y el modelo A. Se obtiene combinando « y 8 usando el Teorema de Bayes.

a, (D)

t ] = P t ] 0’ = —
0 = PO = o s

Observemos que, si sumamos cada y,(i) en todos los instantes de tiempo, el resultado obte-
nido serai = 3! ,(i).

Por otra parte, la segunda variable también combina las variables backward y forward me-

diante:

P(g; = i,qi1 = J,0l1)  @(Da;B;(t + 1)bj(yir1)
PO Zk:lN S axOapBit+Dbi (i)

‘ft(i’ J) =
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Al igual que antes si sumamos cada &,(i, j) para cada instante de tiempo, obtenemos el nime-

ro esperado de transiciones desde el estado i al estado j en las observaciones O:

T-1

D &G )

=1

La relacion entre y,i y &,(i) se da mediante:

N
i)=Y &G Vi€ (1, ., NLVEE (L, ... M)
i=1

J

Una vez que se han calculado estas variables, para resolver el problema de aprendizaje se

procede a realizar las tres fases del algoritmo:

1. Determinar el modelo inicial, el cual se podria elegir aleatoriamente, sin embargo con-
viene realizar una aproximacion apegada a la realidad, de modo que se favorezca la

convergencia.
2. Realizar el célculo de las transiciones y emisiones mds probables del modelo inicial.

3. Redefinir los pardmetros a partir de lo calculado en el paso anterior, para que se genere

un nuevo modelo que mejore en verosimilitud el modelo inicial.

Con esos sencillos pasos definimos el algoritmo y poseeremos los calculos y soluciones a los

correspondientes problemas mencionados.
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Capitulo 3

Métodos Propuestos

En este capitulo se abordara la implementacion de tres métodos para realizar recomendacio-
nes de productos bancarios. Para esto se adaptaran 3 técnicas descritas en el estado del arte,
que se clasifican como filtrado colaborativo.

= Método basado en Memoria descrito en la Seccion 2.2.2.

= Método de Domeniconi descrito en la Seccién 2.3.

= HMM descrito en la seccion 2.4.
A partir de la experiencia y tomando lo mejor de los procedimientos mds exitosos que se ha
tenido en los proyectos de datos dentro de la institucién financiera, como también tenien-

do en cuenta los analisis que se han realizado acorde a los proyectos en el mercado [12],

seleccionamos como metodologia CRISP-DM.

42



Metodologias de proyectos de software
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Figura 3.1: Principales metodologias utilizadas para proyectos de anélisis, mineria de datos
o ciencia de datos [12].

Fuente: Elaboracion propia.

3.1. Metodologia

Para entender de una manera adecuada el proceso a seguir, utilizaremos una metodologia
denominada CRISP-DM [29] para el desarrollo de esta memoria, el cual es un modelo de
procesos perteneciente al drea de mineria de datos, que posee varias etapas comunes y divi-

dido en seis fases principales como fue descrito por Torres [28]:

= Comprension del tema: Se centra principalmente en entender la problemadtica defi-

niendo los objetivos para convertir este conocimiento en una definicién formal con un
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plan preliminar para alcanzar los objetivos.

e Determinar objetivos.
e Definir formalmente el problema.
e Estudiar las investigaciones sobre el tema.

= Comprension de los datos: Esta fase busca familiarizarse con los datos y descubrir

los primeros patrones ocultos en los mismos.

e Descripcion inicial de los datos.

e Andlisis y exploracion de los datos.

= Preparacion de los datos: Esta fase cubre todas las actividades para la construccion
del conjunto de datos, las tareas que son ejecutadas, incluyendo manipulacién de ta-

blas, registros, atributos y limpieza de datos para las herramientas de modelado.

= Modelado: En esta fase se seleccionan y aplican técnicas de modelado de datos y se

calibran los pardmetros para obtener resultados 6ptimos.

= Evaluacion: Se analiza y evalia la calidad del modelado.

e Resultados.
e Proceso.

e Establecer pasos a seguir.

= Despliegue: Finalmente se realiza un reporte documentado de los resultados obteni-

dos.

44



Business Data
Understanding Understanding

Data
Preparation

[ Deployment ]

Modelling

Evaluation

Figura 3.2: Fases del modelo de proceso CRISP-DM para mineria de datos.

Fuente: Towards a standard process model for data mining [29].

3.2. Razones para preferir enfoques colaborativos

Previo a adentrarnos en el desarrollo de cada método, debemos realizar una planificacion

inicial, de forma que se posea una forma efectiva de abordar el problema con cada posible
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escenario. Para esto debemos seleccionar los métodos a utilizar en esta memoria.

Primero, en el caso de los sistemas recomendadores, debemos verificar cual de las alter-
nativas existentes se adapta de una mejor manera a nuestra problematica y nos brinda tanto
herramientas como procesos mas adecuados. Como vimos previamente y ha sido descrito por
Robin Burke [3] tenemos seis principales clases de sistemas recomendadores, Sin embargo
para esta tesis se evaluard la implementacién de métodos basados en contenido y métodos de

filtrado colaborativo.

Los sistemas recomendadores basados en contenidos estdn centrados principalmente en la in-
formacion extraida del objeto en andlisis. Para nuestro escenario las caracteristicas a extraer
provienen desde los productos financieros que la institucidn le ofrece a los clientes o usuarios
del sistema recomendador, Sin embargo poseemos la dificultad de identificar apropiadamen-
te las caracteristicas de cada producto, categorizarlos y ver posibles relaciones entre cada
uno. En el caso de los productos bancarios podemos distinguir productos pertenecientes a la
division personas, como tarjetas de crédito, tarjeta de débito, cuenta corriente, linea de sobre-
giro o créditos como el hipotecario, de consumo o automotriz. Ademds, podemos distinguir
productos de inversiones como los fondos mutuos, compra y venta de acciones, depdsitos a
plazos, fondos de renta fija, etc. Mientras que en la linea de empresas y corporaciones pode-
mos distinguir productos mas de administracion como lo son el leasing en el cual se genera
un contrato de arriendo con opcién de compra mediante el cual el Banco adquiere para el
cliente, persona natural o juridica, un bien para ser entregado en arrendamiento por un plazo
determinado. También esta el factoring que es un producto de la linea de empresas y sucur-
sales en la cual se genera un contrato a plazo fijo, a través del cual la empresa de factoring,
compra a sus clientes las cuentas por cobrar originadas por ventas a un plazo determinado.
Como vemos las caracteristicas de los productos son muy diversas entre categorias lo cual
dificulta en gran manera el andlisis y extraccion de informacién en comun, de forma que
podamos indicar que producto es candidato debido a la seleccion previa de otro producto de

similares caracteristicas. Ademads, este enfoque posee otras fuertes desventajas. Una de ellas
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es la poca diversificacion de productos que esto nos provocaria, ya que nuestros clientes sue-
len ser de gustos muy parecidos, lo cual sumado a la escasa variedad de productos en el area
bancaria provoca que estos cada vez sean mas sesgados a los de mejores calificaciones o
mayor uso, dejando fuera productos menos utilizados. Un ejemplo de esto se ve reflejado en
que si un grupo de clientes en particular usa productos que solo pertenecen al drea crediticia
estos poseeran una mayor correlacion entre ellos, provocando al mismo tiempo que la corre-
lacion con productos de otras dreas como la de inversiones o seguros vayan disminuyendo,
por lo que al ver la lista de productos que utiliza un cliente y ver que son solo de créditos se
tenderd a recomendar solo productos de crédito, eliminando cada vez mads las posibilidades
de adquirir un producto de otra cartera. Sin duda la principal desventaja radica en los pocos
productos que poseen los bancos, ya que al ser un nimero tan reducido no permitirian reali-
zar un adecuado aprendizaje en base a éstos, ya que la informacion que se poseerd es mucho
menor sobre la correlacién entre un grupo pequeio de productos que al considerar la larga
historia que poseen los clientes y el alto nimero de clientes que poseen las instituciones.
En palabras mas simples es mucho mas rica la informacion que se puede obtener de 56.000

clientes que la obtenida de 30 productos.

3.2.1. Ventajas y Limitaciones de la segunda Propuesta

Los sistemas con un enfoque colaborativo nos permiten cubrir adecuadamente estas pro-
blemdticas, ya que nos permiten diversificar entre productos, explorando otras categorias
seglin cada usuario y ademds sin duda los datos que mas abundan en una institucion financie-
ra son los relacionados a los clientes. Sin embargo, la abundancia de datos sobre los clientes
no nos garantiza su facil utilizacion, ya que éstos deben ser buscados, tratados y ordenados
de una manera adecuada para adaptarse a cada método, lo cual genera una complicacion
extra para la construccion del método a utilizar. Esta dificultad se debe principalmente a la
naturaleza de los datos, debido que segtin Nicolds Torres [28] es necesario que cumplan las

siguientes caracteristicas:

= Items Homogéneos: Los items corresponderan Gnicamente a un tipo de dato; ya sea,
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peliculas, canciones, libros o en nuestro caso productos bancarios. Si se mezclan entre

si se dificulta el analisis.

= Rating Explicitos: Los conjuntos de datos cuentan con calificaciones hechas por los

usuarios directamente sobre los items, evitando de esta forma tener que inferir rating.

Para el caso de items homogéneos, debemos ser capaces de identificar caracteristicas trans-
versales entre todos los productos, para los clientes como lo son el uso de éstos, distinguibles
mediante la frecuencia, la recencia o ultima utilizacién del producto por parte del cliente y

el monto en dinero que éste genera como valor para la institucion.

3.3. Primer método: Sistema Recomendador Colaborativo

3.3.1. Comprension del tema

Como observamos lo referente a la comprension del tema y del contexto de desarrollo se
abord6 ampliamente en el capitulo 1, por lo que se recomienda ante cualquier duda, volver a

dicha seccion.

3.3.2. Comprension de los datos

Al trabajar con Sistemas Recomendadores es primordial tener claro cudl es el elemento a
recomendar. Pese a parecer algo obvio e incluso bésico el decidir el tipo de elemento can-
didato a recomendar, no es algo que se debe tomar a la ligera, ya que las perspectivas de
recomendacion pueden variar drasticamente segun el enfoque a tomar. Por ejemplo, en el ca-
so a desarrollar podemos tomar 2 visiones distintas: primero podriamos considerar que a un
cliente le asignaremos un conjunto de productos que podrian interesarle, pero por otra parte,
podriamos tomar un producto y asignarle clientes que se parecen entre si. En primera instan-
cia definamos los roles: Los clientes serdn los considerados como usuarios y los productos

serdn nuestros items, debido a que poseemos como objetivo obtener aquellos productos que
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irdn adquiriendo los clientes a lo largo de su ciclo de vida, de forma que se pueda apreciar el
comportamiento que estos tienen como un mapa de viaje de clientes, ya que al ir recomen-
dando los productos al clientes, se va dejando un registro cronoldégico de la adquisicion de
estos, lo cual nos sirve para saber si al recomendar un determinado producto en un instante
t especifico de tiempo este lo adquiri6é o por el contrario no le intereso dicha oferta, como

podemos ver en la siguiente figura:

4
i—*ﬂ—*ﬂ—’ﬂ

Figura 3.3: Diagrama ilustrativo que simplifica el concepto de mapa de viaje del cliente.

Fuente: Elaboracion propia.

En nuestro caso a los clientes les recomendamos productos en base las caracteristicas o ra-
tings en comun con otros clientes, obtenidos en base a su historial de uso de cada producto,

utilizando el método de filtrado colaborativo.

Por otra parte, es fundamental que consideremos los datos que tenemos a nuestra disposicion.
Una caracteristica comun en las instituciones financieras nacionales es el dificil y restringido
acceso que se posee a los datos. Tanto la obtencién como la normalizacion de estos suele re-
sultar en un proceso largo y engorroso, por lo cual realizar una adecuada planificacién y toma
de requerimientos en este paso resulta sumamente util para no gastar recursos innecesarios
en datos que no aportardn una mayor utilidad a nuestro sistema. En primer lugar, debemos
considerar la cardinalidad que posee el problema, ya que el nimero de productos que posee

la banca es muy bajo en comparacion a la cantidad de clientes, en nuestro caso poseemos

49



alrededor de cuarenta productos versus los sesenta mil clientes, lo cual es un caso de estu-
dio poco comun. Esta cardinalidad nos lleva casi naturalmente a pensar que lo mejor seria
asociarle a este nimero limitado de productos los clientes que los consumiran, sin embargo
aun nos queda considerar qué informacion asociada a los productos bancarios poseemos.
Dentro de las instituciones financieras nos podemos encontrar con datos como la tenencia
de productos, las fechas de activacion y cierre asociadas a un cliente, los montos utilizados,
ejecutivos asociados, sucursales en las que se atienden, entre otros. Se debe considerar, que
se suele tener una base historica de esta informacion por afio-mes, por lo que la riqueza de
datos que se posee para los productos resulta fundamental a la hora de inclinarnos por algin
tipo de filtrado. Por otra parte, en el caso del cliente poseemos datos como edad, RUT, nom-
bre e incluso a que segmento o cluster pertenece dicho cliente, basado en su comportamiento

financiero.

Los productos son los que poseen un mayor valor en cuanto a datos para el sistema se refiere.
Debemos saber distinguir adecuadamente cudl es la informacion de mayor utilidad que pode-
mos asociar al producto. Se debe poseer alguna manera de clasificar a partir de caracteristicas
los productos, ; pero qué caracteristicas le asociaremos a dichos productos? Buscamos carac-
teristicas medibles y transversales entre todos los productos, dentro de estas métricas una de
las mas comunes que se utilizan dentro de la institucion en la cual se desarrolla esta memoria
es la tenencia de productos o, en otras palabras, qué clientes posee vigente algiin producto
de las distintas lineas que ofrece el banco. Estos pueden ser de créditos, inversion o servicios
para empresas entre otros. La informacion de tenencia de productos se encuentra disponible
para su analisis, sin embargo una de las dificultades que se posee es la busqueda de las bases
de datos y tablas donde se almacena la informacion de cada producto. El dificil acceso es una
caracteristica en comtn entre todas las instituciones financieras, por lo cual es recomendable
realizar con tiempo la busqueda de datos y ver si la caracteristica a utilizar para rankear los
productos en el sistema recomendador esta disponible para todos los productos. La tenencia
es una de las principales: el saber si un determinado cliente posee o no un producto es funda-
mental en nuestro sistema y es una de las métricas basicas que podemos utilizar para realizar

un rating.
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Por otra parte, es 16gico considerar cudl es el monto en dinero asociado a la adquisicién o
utilizacion de dicho producto. Otros factores a considerar y que suelen ser determinantes a la
hora de ver la importancia de un producto es cuanto €ste es utilizado y cuando fue la dltima
vez que se utilizd, ya que, puede que un producto tenga asociado grandes montos como es
el caso de los créditos hipotecarios, pero se usa con poca frecuencia, o, por el contrario esté
asociado a montos mds bajos pero sea de uso frecuente como es el caso de las tarjetas de
crédito. Sin embargo, puede que un cliente determinado posea un producto pero no lo use
hace mucho tiempo por lo cual dejo de ser un producto determinante en su conducta como
cliente. Por lo que, si queremos determinar cudndo un producto realmente es determinante
e importante para un cliente, debemos considerar el monto que se gasta en éste, cudnto se
utiliza y cuando fue la dltima vez que se utiliz6. A esta medida se le conoce como RFM [18]

por las iniciales de las palabras en inglés Recency, Frecuency y Money.

3.3.3. Preparacion de los datos

Luego de un exhaustivo proceso de busqueda de cada producto, se utiliza la tecnologia de
consultas suministrada por SQLalchemy (https://www.sglalchemy.org/) para consultar toda
la informacién y al almacenarla en un tinico dataframe de pandas. Una vez definido que datos
usaremos como métricas, debemos generar una adecuada estructuracion, para esto generare-
mos como base un dataframe y una matriz de tenencia de productos, otra de la correlacion
entre productos y finalmente una base que posea el rating de los productos para cada usua-
rio. El dataframe esta conformado por las columnas “user id”’que poseerd el identificador de
cada cliente (en este caso corresponde al RUT), y también tendremos columnas con el ID
asociado a cada producto y el nombre de dicho producto. Finalmente registramos el rating o

calificacioén que cada usuario posee de dicho producto en base al modelo RFM [18].

El modelo RFM es una metodologia con la que podemos segmentar clientes segin carac-
teristicas similares. Se cre6 hace mas de 75 afios, principalmente para los vendedores di-

rectos, para poder satisfacer a las finanzas mejorando los beneficios. Fue muy popular para
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los pioneros del marketing de base de datos (Stan Rapp, Tom Collins, David Pastor, Arthur
Hughes, etc). Este modelo contempla la Recencia, Frecuencia y Valor Monetario para cada
cliente a partir del cual determinamos el comportamiento o evolucién de compra de éstos.
Lo gran ventaja es que es un modelo facil de entender, de explicar e implementar.

El RFM sigue la premisa de que “los mds propensos a comprar son aquellos que han com-

prado mds recientemente, con mds frecuencia y gastan mds dinero” .

Se basa en la ley del 80/20 formulada por el economista italiano Vilfredo Pareto, en el siglo

XIX. Esta ley anuncia que el 80 % de las compras las realizan el 20 % de los clientes.

~
-

20%

20% 61,8%

Clientes Ventas

Figura 3.4: Distribucién de clientes por valor monetario. 80/20 y RFM.

Fuente: Elaboracion propia.

Como hemos comentado anteriormente:

= Con la Recencia (Recency) medimos los dias que han pasado hoy a la fecha en que se
utiliz6 por ultima vez un producto.

= Con la Frecuencia (Frequency) medimos el niimero de veces que el cliente ha utilizado
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un producto cada cliente en total.
= El Valor Monetario (Monetary) es la suma total de cantidad de dinero que el cliente

lleva utilizado en sus productos.

Con el RFM podemos construir escalas, basadas en estas tres variables, dando a cada cliente
un valor segun el percentil en el que se encuentre. Lo més comun es escalar por quintiles, es
decir, tanto a la Recencia como a la Frecuencia como al Valor Monetario les asignamos un
valor del 1 al 5, siendo 1 la peor puntuacioén y 5 la mejor. El valor RFM es generado por la
concatenacion de Recency, Frecuency y Money, generando salidas del estilo “1117, “235”,

“555”, donde 1 equivale a la peor estadistica 'y 5 a la m4s favorable.

De esta manera podemos afirmar que:

= Los clientes que compran de forma reciente son mas favorables a comprar que aquellos

que no lo han hecho ultimamente.

= [os clientes que compran mas frecuentemente estdn mas dispuestos a comprar nueva-

mente que aquellos que han hecho una o dos compras.
= Los clientes que gastan mds, estin mas dispuestos a comprar nuevamente.

= [os clientes mds valiosos son aquellos que pueden llegar a hacerlo atin mas.

Estas métricas son utilizadas en diferentes estudios, entre ellos podemos mencionar Custo-
mer lifetime value (CLV) measurement based on RFM model [25] o en Customer’s life—time

value using the RFM model in the banking industry: a case study [20] entre otros.

3.3.4. Modelado

Una vez generada nuestras bases con las que se trabajard, debemos definir el método y filtra-

do a utilizar en nuestro sistema.
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Como se habia mencionado anteriormente, uno de los algoritmos mas apropiados son los de
filtrado colaborativo, debido a sus métricas utilizadas a la hora de predecir, ddndole mayor

importancia a clientes con gustos similares.

Como es mencionado por Torres [28], el algoritmo de los K-vecinos més cercanos o kNN
del inglés k Nearest Neighbors, es el primer sistema de filtrado colaborativo automatizado,
presentado por GroupLens en su motor de recomendacion Usenet [22]. Posteriormente se

desarrollaron variantes para recomendaciones de musica y video.

Una de las ventajas que poseen los recomendadores basados en memoria es la utilizacion de
toda la base de datos para poder generar predicciones. Esto se debe a que cada cliente serd
parte de un grupo de personas al cual denotaremos vecindario, los cuales serdn utilizados pa-
ra combinar preferencias de forma que podamos realizar las predicciones. Segun sea el caso,
los utilizaremos para encontrar los k clientes mds cercanos o los k productos més cercanos,
pero como habiamos mencionado con anterioridad, al poseer tan poca informacion respecto

a los productos es preferible utilizar métricas de valor respecto a los clientes.

Tomando en cuenta la utilizacién de los k clientes mds cercanos, realizaremos los siguientes

pasos:
= Célculo de la similaridad [ecuacién 2.2]. Esta refleja la distancia o correlacién entre
clientes.
= Encontrar los k clientes o productos mds cercanos al activo.

= Elaborar una prediccién ponderando todos los ratings entre clientes afines.

Calculo de la similaridad

Luego de realizados los cdlculos de recencia, frecuencia y monto, para cada usuario obten-

dremos un gran dataframe en el que se registraran dichos valores por cliente y producto,
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como se aprecia en la siguiente figura:

user_id producto_title producto_id Frecuency Recency Monetery
0 100001195 Cuenta_Corriente_MN  Cuenta_Corriente_MN 350 12.0 7348150
1 100001195 Linea_de_Sobregiro_{Credito) 280 35.0 12.0  6500000.0
2 100001195 Linea_de_Sobregiro_{MN) 110 35.0 12.0 6500000.0
3 100001195 Tarjeta_de_Crédito 210 50.0 12.0  3000000.0
4 100001454 Tarjeta_de_Débito 130 7.0 531.0 0.0

Figura 3.5: Dataframe correspondiente al cadlculo RFM por cada producto de un cliente.

Fuente: Elaboracion Propia.

Posteriormente, utilizaremos la funcién qcut() proporcionada por la libreria pandas de python
(https://pandas.pydata.org/), la cual genera una funcion de discretizacion basada en cuantiles.
Esta discretiza las variables en fragmentos de igual tamafio segin el rango o los cuantiles de
muestra. Por ejemplo, 1000 valores para 10 cuantiles producirian un objeto categérico que

indica la pertenencia a cuantil para cada punto de datos.

Listing 1 Algoritmo que genera los cortes para los limites de los cuantiles.

def pct_rank_qgcut(series, n):
edges = pd.Series([float(i) / n for i in range(n + 1)]1)
f = lambda x: (edges >= x).idxmax()
return series.rank(pct=1).apply(f)

Posteriormente se llama a la funcién anterior con el valor correspondiente de recencia, fre-
cuencia y monto segun corresponde, acorde a cada cliente, para luego sumar el valor obtenido

con los demads, como se observa a continuacion:
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Listing 2 Algoritmo que genera el valor RFM para cada cliente.

data_RF['Recency']=data_RF['Recency'].astype(float)
data_RF['Frecuency']=data_RF['Frecuency'].astype(float)
data_RF[ 'Monetery']=data_RF[ 'Monetery'].astype(float)

# data_RF['Recency_q']=pct_rank_qcut(data_RF.Recency, 5)

data_RF['Recency_q']=pd.qcut(data_RF.Recency, 6, duplicates='drop',
labels=False)

data_RF['Frecuency_q']=pd.qcut(data_RF.Frecuency, 6, duplicates='drop',
labels=False)

data_RF[ 'Monetery_q']=pd.qcut(data_RF.Monetery, 6, duplicates='drop',
labels=False)

data_RF['RFM_Score']=data_RF.Recency_g.astype(str)+
data_RF.Frecuency_qg.astype(str) +
data_RF.Monetery_q.astype(str)

df_RF=data_RF.drop('Frecuency', axis=1).
drop('Recency', axis=1).drop('Monetery', axis=1).
drop('Recency_q', axis=1).drop('Frecuency_q', axis=1).
drop('Monetery_q', axis=1)
df_RF = df_RF.drop('producto_id', axis=1)
df_RF = df_RF.set_index(['user_id', 'producto_title'])
df_RF['RFM_Score'] = df _RF['RFM_Score'].astype(str)
#df_RF = df_RF.rename({RFM_Score':"}, axis='columns')

df_RF_MTX=df_RF.reset_index().
pivot_table(index="user_id',columns="'producto_title"',
values="RFM_Score',aggfunc="max")

df_RF_MTX.fillna(®, inplace=True)

producto_index = df_RF_MTX.columns

# df_RF_MTX.to_csv(file_RFM, header=True, index=False) #GUARDAR DATAFRAME

df_RF_MTX.columns.get_level_values("producto_title")

Obteniendo finalmente un dataframe como el siguiente:
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Acciones_Nacionales Credito_Hipotecario Crédito_Comercial_y_Consumo Cuenta_Corriente_BIA Cuenta_Corriente_MN Cuenta_lnversiones Cuenta_Vista

0.0 0.0 0.0 0.0 3340 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 3220 0.0 0.0 335.0 0.0 0.0
0.0 333.0 0.0 0.0 335.0 0.0 0.0
0.0 3320 0.0 0.0 3340 3310 0.0

Figura 3.6: Fragmento de tabla descriptiva del valor REM por producto para cada cliente.

Fuente: Elaboracion Propia.

Calculo de los productos mas cercanos al activo

Es fundamental no perder de vista que estamos en busqueda de los productos con valores
afines a los productos activos que posee el cliente. Para ello, se utiliza la correlacién entre

productos en funcién de la puntuacién obtenida para los usuarios (valor REM).

Una manera ficil de calcular la similaridad en python es usando la funcién numpy.corrcoef(),

que calcula el coeficiente de correlacion de Pearson(PMCC) entre cada pareja de items.

Este coeficiente mide el grado de relacion lineal entre dos variables. Fue utilizado por Grou-
pLens [22] y BellCore [8]. La correlacion que existe entre el producto activo y otro tiene un

valor entre -1 y 1 que mide cudn relacionadas estdn un par de variables cuantitativas.

Elaboracion de una predicciéon ponderando todos los ratings entre clientes afines

Posteriormente realizaremos una ponderacion de los valores obtenidos a través de la matriz
de correlacion, la cual es una matriz de tamafio m x m, donde el elemento M;; representa la
correlacion entre el item 1y el item j, considerando el coeficiente de correlacién . Usamos la
matriz traspuesta de ratings_mtx_df para que la funcién np.corrcoef nos devuelva la correla-

cioén entre productos. En caso de no hacerlo nos devolveria la correlacion entre usuarios.
Para calcular la similaridad entre productos, usaremos la correlacion entre ellas en funcién de
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la puntuacion obtenida para todos los usuarios. Para explicar como esto funciona lo ejemplifi-
caremos con la frecuencia. Tomamos los valores de frecuencia que tiene un par de productos
por ejemplo tarjeta de débito con la tarjeta de crédito y se obtiene el coeficiente de correla-
cion entre este par de productos utilizando la formula 2.1. Este nos mostrara una correlacién
directa, donde podremos observar que en el caso de las tarjetas de débito y crédito estan
directamente correlacionadas. Ya que, al aumentar la frecuencia de uso de una, en la otra
también lo hace. Este procedimiento utilizado en la funcién np.corrcoef() es aplicado para
cada par de productos, obteniendo el coeficiente correspondiente. Algunas consideraciones

a tener en cuenta para las variables cuantitativas a utilizar son:

= Para determinar el valor de la recency este se debe dar vuelta, debido que a mayor
valor en tiempo de recency se considera peor como medida, ya que significa que el
cliente no utiliza ese producto hace mucho tiempo. Por lo que, si tiene un mayor valor
en tiempo se le asignara una menor medida RFM para que esté acorde a la frecuencia
y monto, los cuales a mayor valor mejores son, debido a que corresponderia que el

cliente gasta mds y utiliza mas el producto.

Para un mayor detalle sobre np.corrcoef(), consultar la documentacién en (www.docs.scipy.org).

Posteriormente se llama a la funcién anterior con el valor correspondiente de recencia, fre-
cuencia y monto seguin corresponde, acorde a cada cliente, para luego sumar el valor obtenido

con los demads, como se observa a continuacion:

Listing 3 Algoritmo que genera la correlacion entre productos.

corr_matrix = np.corrcoef(df_RF_MTX.T) #Matriz transpuesta

Finalmente para obtener la relacion entre cada producto que se posea, dichos datos serdn

representados en un mapa de calor entre productos:
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Figura 3.7: Mapa de calor, correspondiente a la correlacion entre productos.

Fuente: Elaboracion Propia.

Abhora, si queremos recomendar productos a un usuario, solo tenemos que conseguir la lista

de productos que dicho usuario ha visto. Ahora, con dicha lista, podemos sumar las correla-

ciones de dichas productos con todas las demds y devolver los 3 productos con una mayor

correlacidn total. Solo seleccionamos 3 productos debido que es el nimero maximo de pro-

ductos que utilizan las instituciones financieras para realizar campafias de marketing. Esto se

debe a que un mayor nimero de productos encarece los costos asociados a las campaiias y

genera mucho spam de parte de la institucion hacia los clientes.

Listing 4 Algoritmo que devuelve el vector de correlacién para un producto.

def get_producto_similarity(producto_title):

"Devuelve el vector de correlacion para un producto
producto_idx =

return corr_matrix[producto_idx]

"

list(producto_index) .index(producto_title)
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Listing 5 Algoritmo que dado un grupo de productos, devuelve los mas similares.

def get_producto_recommendations(user_producto):

"Dado un grupo de productos, devolver los mas similares"
producto_similarities = np.zeros(corr_matrix.shape[0])
for producto_id in user_producto:
producto_similarities = producto_similarities +
get_producto_similarity(producto_id)
similarities_df = pd.DataFrame ({
'producto_title': producto_index,
'sum_similarity': producto_similarities
b
similarities_df = similarities_df[ (similarities_df.
producto_title.isin(user_producto))]
similarities_df = similarities_df.sort_values(by=['sum_similarity'],
ascending=False)
return similarities_df

Una vez que realizamos esta accion debemos proporcionar nuevas recomendaciones para
dicho usuario teniendo en cuenta los productos que ha tenido como input para el sistema,

obteniendo una recomendacion como la que se puede observar en la figura 4.7.

3.3.5. Evaluacion

Para evaluar el método se usaran métricas en comun con las otras propuestas a realizar, por

lo que se la evaluacion serd postergada para mds adelante.

3.3.6. Despliegue

Al ir distinguiendo caracteristicas propias de la naturaleza del problema, se va generando de
a poco un “pseudo-ordengon pasos para la generacion de los métodos. Es en base a esto, que
realizaremos una planificacion previa, 3.8 que nos permitird mantener un orden en los pasos
a seguir tanto para preparar la data como en el desarrollo del método mismo. Como vemos

estd dividido en 2 secuencias: una correspondiente a la estructura mds en detalle del sistema,
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indicando elementos relevantes como el rating por producto, matrices necesarias e incluso el

output del sistema. Por otra parte en el paso 2 se muestra una estructura mas general de éste

de forma que no se pierda de vista lo que se estd realizando en 1.

_ Encontrar
w productos
. Generar ..
Ratingde un . Calcular similares
matriz e
producto por . similaridad
d . usuario x d e Recomendar
cada usuario s € productos Recomendar teniendoen
productosa |3 cuenta
Lista de Usar un usuario tenenciade
productos np.corrcoef productos
Modelo de
clasificacion
_ binaria
@ Obtenerlista || Buscar donde
Adaptar Entrenaral
de productos || se encuentra .
. datos sistema
a recomendar la tenencia
¢Como Entrenar
disminuirlas
anomalias Graficar la
temporales? correlacion
de Pearson

Figura 3.8: Descripcion general de la implementacién del sistema recomendador.

Fuente: Elaboracion propia.

3.4. Recomendaciones utilizando Aprendizaje Supervisado

3.4.1. Comprension del tema

Como no cambia el contexto del problema, no se realiza mayor desarrollo de esto, mas alld

de lo abordado en el capitulo 1, por lo que se recomienda ante cualquier duda, volver a dicha
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seccion.

3.4.2. Comprension de los datos

Para este método tenemos como objetivo predecir el comportamiento de un segmento de
clientes, para esto utilizaremos algoritmos de aprendizaje automatico o aprendizaje de méaqui-
nas (Machine Learning) para que la computadora aprenda sobre dicho comportamiento. De
forma més concreta, se crea un algoritmo capaz de generalizar comportamientos a partir de la
informacién que le suministraremos de ellos. Para esto, se establecerd una correspondencia
entre las entradas y las salidas deseadas del sistema, como es preestablecido en los algo-
ritmos de aprendizaje supervisado, suministrando etiquetas adecuadas que sean de utilidad
para el sistema con los datos que se poseen a disposicion.

Dentro de los datos que poseemos nos encontramos con los datos utilizados para el Sistema
Recomendador, pero esta vez debemos preparar dichos datos de una forma diferente. Primero
utilizaremos la tenencia de productos, lo cual se esta convirtiendo en un pivote fundamental
para nuestros sistemas a utilizar. La base de datos posee diversas variables como el codigo de
producto, el cédigo del tipo de producto, la fecha de apertura, cierre y utilizacion, el monto
utilizado y finalmente el identificador que distingue el cliente al cual corresponden dichos
datos. Ademas utilizaremos una base compuesta por informacion del cliente, donde tenemos
RUT, edad y género. Estos datos del cliente nos permiten realizar una clasificacion entre
ellos, de forma que al momento de entrenar nuestro sistema, los hagamos por grupos distin-
tos de clientes, ya que, como mencionamos anteriormente, el comportamiento de un cliente
cuyo tramo de edad corresponde a los 25 a 34 afios es bastante distinto al correspondiente
a 55 a 64 afios (un perfil es mucho mas arriesgado que el otro, sumado a que sus gustos y
necesidades son completamente distintas). Cabe destacar que podriamos darle esta tarea de
diferenciar entre clientes al mismo sistema de aprendizaje, pero no lo haremos debido al alto
costo en procesamiento que implica realizar el entrenamiento con un conjunto de datos muy
grande. Al hacer esto tenemos un costo sobre la exactitud (accuracy) pero ganamos eficien-

cia en procesamiento e incluso en precision.
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3.4.3. Preparacion de los datos

Para visualizar como funcionan los algoritmos de aprendizaje automético, es mejor consi-
derar datos de una o dos dimensiones, esto es datasets con solo una o dos caracteristicas.
Aunque, en la prictica los datasets tienen muchas mas caracteristicas, es dificil representar
datos de alta dimensionalidad en pantallas 2D.

Para realizar una adecuada clasificacién en una tarea supervisada, debemos verificar el ren-
dimiento. Para esta verificacion debemos dejar un conjunto de datos sin utilizar al momento

de realizar el entrenamiento, por lo cual debemos dividir los datos en dos partes:

1. Un conjunto de entrenamiento que el algoritmo de aprendizaje utiliza para ajustar los

parametros del modelo.

2. Un conjunto de test para evaluar la capacidad de generalizacion del modelo.

El conjunto de entrenamiento es generado a partir de una representacion matricial de la te-
nencia de productos, para esto se crea una matriz cuyas filas corresponden a los clientes,
mientras que las columnas corresponden a un producto en especifico, generando una repre-
sentacion binaria de la tenencia de un producto especifico por un cliente en particular. Por
otra parte, es sumamente importante determinar una manera adecuada de etiquetar cada con-

junto de datos. Para esto nos basamos en el modelo generado por Giacomo Domeniconi [4].
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Figura 3.9: Flujo de trabajo para nuevas predicciones de anotacion usando para un organis-
mo.

Fuente: Data and Text Mining Techniques for In-Domain and Cross-Domain Applications.

En nuestro caso las etiquetas estaran conformadas por una cadena cuya posicion en el arreglo

correspondera a un producto en especifico y su valor binario representara la tenencia.

o 1 Si el cliente i posee el producto j
X@, j) = ‘
0 Sino

Como vemos cada fila de la matriz puede ser representada como una lista o arreglo con ceros
y unos. Dicho arreglo lo utilizaremos como etiqueta para el cliente en dicho mes. De esta
forma creamos un primer conjunto denominado conjunto de entrenamiento, el cual posee
dos grandes partes: una corresponde a las caracteristicas las cuales estdn tomadas desde la
matriz correspondiente al tiempo 0, mientras que las etiquetas son obtenidas por la data
correspondiente al siguiente mes o tiempo 1. Esta representacion se aprecia mejor en la

siguiente imagen:
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1010 101 0]1011
11001 100 1]1101
X= 0| 1|01 0| 1|0 1]0111
0|0|1]1 00| 1] 1]0011
Mes 0
1 /0 |1 |1 |1011
ve 1 (1 |0 |1 |1101
0 |1 |1 |1 |o0111
O |0 |1 |1 |o011 Conjunto de entrenamiento
Mes 1

Figura 3.10: Matriz correspondiente al conjunto de entrenamiento.

Fuente: Elaboracién propia.

Cabe destacar que a diferencia de la problematica enfrentada por Giacomo Domeniconi no
necesitamos generar perturbaciones aleatorias para generar un nuevo conjunto o matriz de
anotaciones, ya que, si poseemos los registros de cada mes. Utilizaremos esta ventaja a nues-
tro favor. Para esto realizaremos el mismo proceso descrito anteriormente para generar un
conjunto de entrenamiento generando multiples conjuntos de entrenamiento entre cada mes

de modo que tendremos una arquitectura de datos con la siguiente forma:
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Noviembre/Diciembre
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Figura 3.11: Representacion del proceso de creacién del conjunto de entrenamiento.

Septiembre

Agosto/Septiembre I S e

Agosto

Enero/Febrero

Fuente: Elaboracion propia.

Por otra parte, debemos generar el conjunto de test el cual posee la matriz del tiempo 1 y
las etiquetas del tiempo 2, para poder realizar las verificaciones y correcciones al generar el

conjunto de prediccion.

3.4.4. Modelado
Para extraer los datos y utilizarlos de forma factible debemos seleccionar una herramienta

adecuada que cumpla y optimice el desarrollo de nuestra tarea a realizar. Para esto utiliza-

remos Scikit-Learn (https://scikit-learn.org/) y Python (https://www.python.org/), los cuales
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con su sintaxis nos permiten tener un codigo legible, favoreciendo la depuracién, produc-
tividad, potencia y flexibilidad que ofrece el lenguaje, generando una curva de aprendizaje
bastante suave, sin grandes costos al disponer de los datos de una manera adecuada. Scikit-
Learn nos provee una variedad de algoritmos clasificacion lo cual es bastante util sumado a
su compatibilidad con otras librerias como Pandas. Su variedad de médulos se convierte en
una de las principales ventajas producto de la flexibilidad que esto nos ofrece. Esto debido a
que la versatilidad y formacion es la clave en el campo informético.

El estimador de Scikit-Learn funciona en base al siguiente modelo de su API:

Training Data

Training Labels

Test Data Prediction

* Generalization

Test Labels Evaluation

Figura 3.12: El API de un estimador de scikit-learn.

Model Training

Fuente: scikit-learn documentation.

Cualquier algoritmo de scikit-learn, se maneja a través de una interfaz denominada “Esti-
mator” (una de las ventajas de scikit-learn es que todos los modelos y algoritmos tienen
una interfaz consistente). Ademads, para construir el modelo a partir de nuestros datos, esto
es, aprender a clasificar nuevos puntos, llamamos a la funcién “fit” pasdndole los datos de
entrenamiento, y las etiquetas correspondientes (la salida deseada para los datos de entrena-

miento):
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Listing 6 Algoritmo de Aprendizaje automatico.

X_train = df_train[lista_final].values
X_test = df_validacion[lista_final].values
y_train = df_train.label

y_test = df_validacion.label

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
classifier = LogisticRegression()
clf = classifier.fit(X_train, y_train)

Por otra parte, ademads de la herramienta debemos preocuparnos de seleccionar el algoritmo
de clasificacién adecuado. En nuestro caso, seleccionaremos dos: uno de es la Regresion
Logistica [9] y el otro clasificador corresponde a K Nearest Neighbors [13]. Segun las con-
venciones del aprendizaje automaético, la regresion logistica sigue estos pasos (Cabe destacar
que por simplicidad tanto los pasos como ecuaciones correspondientes Regresion logistica

se definirdn para el caso de 2 predictores):

1. Transformar la variable Y a predecir (que solo puede tomar dos valores: 0,1) en la

probabilidad de ¥ = 1, (que es igual a P) usando la distribucioén binomial de bernoulli.
2. Calcular el Odds Ratio de la probabilidad P, que es igual a P/(1 — P) = OddsRatio.

3. Calcula el logaritmo natural del Odds Ratio, es decir: hace el In(P/(1-P)) 6 In(OddsRatio).
Esto también puede ser interpretado como la cantidad de éxitos dividido entre la can-
tidad de fracasos. Se utiliza logaritmo natural para luego poder hacer la inversa, que
es el exponencial. El logaritmo del Odds Ratio ahora es la variable independiente a

predecir, también llamado logit.

4. Estima la combinacidn lineal, o Regresion Lineal de las variables independientes, de
la siguiente forma: In(P/(1 —P)) = By +S1 * X + S, * X,. Al resultado obtenido también

le dicen ,.
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5. Se transforma In(P/(1 — P)) en €*/(1 + €*¥). Esto también lo representan como: 1/(1 +

eP*) donde e es la constante matematica igual a 2.718281828.

6. Se estiman los coeficientes (es decir los 8) de la ecuacién anterior, usando el método

de maxima verosimilitud.

El otro método que utilizaremos serd el de KNN, el cual consiste en realizar busquedas en
las observaciones mds cercanas a la que se estd tratando de predecir y clasificar el punto de
interés basado en la mayoria de datos que le rodean. Como dijimos antes, es un algoritmo
supervisado, es decir que tenemos etiquetado nuestro conjunto de datos de entrenamiento,
con la clase o resultado esperado dada “una fila” de datos y ademads basado en instancias, ya
que nuestro algoritmo no aprende explicitamente un modelo (como por ejemplo en Regresion
Logistica). En cambio memoriza las instancias de entrenamiento que son usadas como “base
de conocimiento” para la fase de prediccion.

Para utilizar este algoritmo debemos:
= Calcular la distancia entre el item a clasificar y el resto de items del dataset de entre-
namiento.

= Seleccionar los “k” elementos mas cercanos (con menor distancia, segun la funcion

que se use).
= Definir a qué grupo perteneceran los puntos, sobre todo en las “fronteras” entre grupos.
En resumen, este clasificador popular y facil de entender es el K Nearest Neighbors (KNN).
Implementa una de las estrategias mas simples de aprendizaje (de hecho, en realidad no
aprende): dado un nuevo ejemplo desconocido, buscar en la base de datos de referencia

(entrenamiento) aquellos ejemplos que tengan caracteristicas més parecidas y le asigna la

clase predominante.

La interfaz es exactamente la misma que para “LogisticRegression”:
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Listing 7 Cédigo de Aprendizaje automatico usando KNN.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=10)

clf knn = knn.fit(X_train, y_train)

prediction_knn = clf_knn.predict(X_test)

3.4.5. Evaluacion

Al igual que en el método anterior, la evaluacion se realizara en el capitulo 4, de forma que

comparemos mas en detalle el rendimiento entre cada método.

3.4.6. Despliegue

En el método 2, la planificacion esta centrada tanto en las decisiones a tomar en cada etapa
como los pasos a realizar. Por ejemplo, se parte con la realizacién de la matriz binaria que
indica la tenencia de productos por cada usuario, posteriormente se subdivide en 2 pasos la
creacion de un conjunto de entrenamiento y validacion, para posteriormente decidir cudl es
el algoritmo supervisado a utilizar para entrenar al sistema, para finalmente luego de una
serie de pasos generar el output o lista de productos a recomendar. Cabe destacar que los
cuadros verdes son notas que detallan mas el paso que se encuentra en la parte superior de

estas.
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C: Conjunto
de clientes
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productos

Figura 3.13: Pasos generalizados para la construccion del segundo método.

Seleccionar Seleccionar Se
Generar . Se genera
. algoritmo L productos genera
Conjuntode . prediccién >
. supervisado a gue no posee lista de
entrenamiento o p(c,p) .
utilizar el usuario producto

matriz {
binaria

Generar
conjunto de
validacion

Se debe ver
que
productos
poseian los
clientes

Fuente: Elaboracion propia.

Por otra parte, es interesante documentar algunas caracteristicas nuevas observadas para este
método, sin embargo por motivos de orden estas serdn postergadas hasta la seccion 4. Al-
gunas de las caracteristicas que podremos encontrar son por ejemplo una identificacion del

comportamiento de clientes y el rendimiento del método en comparacion a los otros métodos

a seleccionar.

3.5. Recomendaciones utilizando Modelo Oculto de Mar-
kov
Un modelo oculto de markov se basa en una representacion simplificada de un problema en

forma de cadena de decisiones, donde representaremos el comportamiento secuencial de un

cliente: como éste va adquiriendo nuevos productos, cudles posee actualmente y cudles son

los productos mds probables a adquirir.
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3.5.1. Comprension del tema
Al igual que en las secciones anteriores debemos sefialar que la comprension del tema fue

abordado previamente en el capitulo 1, por lo que se recomienda ante cualquier duda, volver

a dicha seccidn.

3.5.2. Comprension de los datos

El modelo oculto de Markov puede ser representado por el siguiente esquema:

x1 x2 » X3 Xn
yl y2 y3

Figura 3.14: Grafo correspondiente a la representaciéon de un modelo simplificado de Mar-
kov.

Fuente: Elaboracion propia.

= Estados ocultos (X): Los estados ocultos representan los productos que adquiere un
cliente en un tiempo (t) especifico, y permitirdn generar una secuencia de estados
donde éste se movera a través del tiempo. Por ejemplo adquiere primero una cuen-
ta corriente, luego la tarjeta de débito asociada, junta a esta se le realiza la activacion
de la tarjeta de crédito, al mes siguiente solicita un crédito de consumo y un seguro
asociado, etc. Cada estado representa el tltimo producto adquirido por un cliente. Por

ejemplo,

X(201806) = tarjeta de crédito,

representa que el cliente especificado en Junio del 2018 adquiri6 el producto tarjeta de

crédito.
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= Observaciones (Y): Las salidas observables del problema representan la accién reali-
zada por el cliente en un determinado instante de tiempo por ejemplo Y(201806) = 1
representa que el cliente especificado si adquirié un producto en ese mes, lo cual nos

genera dos posibles valores:

e 1: Si el cliente adquiere un producto nuevo durante ese mes.

e 0: Si el cliente NO adquiri6é un producto nuevo en ese mes.

= Arcos (—) : Corresponde a la probabilidad asociada a cada transicion y/o conexion.

Teniendo estos elementos principales claros es razonable preguntarse, | COmo se establece la

probabilidad de que ocurra cierta secuencia?

Las secuencias asociadas a una conducta determinada se pueden formalizar de la siguiente

manera:

Y = y(0), y(1),....y(L - 1)

Donde la secuencia es de tamafo L, y su probabilidad se puede obtener como

P(Y) = Z P(YIX)P(X)

Hacer el célculo de la probabilidad de Y a partir de esta expresion es impractico porque el
numero de posibles combinaciones de estados ocultos es muy grande, por lo que se utiliza el
algoritmo Forward — Backward el cual disminuye considerablemente los costos de procesa-

miento y tiempos de cdlculo.

El funcionamiento del algoritmo Forward — Backward se basa principalmente en 5 pardme-

tros iniciales que sirven de imput para el algoritmo, los cuales son:

73



= PO (estado inicial): Corresponde a un array con las probabilidades asociadas a la par-
tida. En este caso se basa en el estado inicial que se encuentra el cliente, es decir que

producto posee el cliente especifico a consultar.

Por ejemplo, p(cuenta corriente) = 0.2 significa que la probabilidad de que el cliente

parta adquiriendo una cuenta corriente en el banco es del 20 %.

= Matriz de emision: Esta matriz representa las probabilidades de adquirir o no un deter-

[P

minado producto, es decir probabilidad de que el cliente X adquiera el producto “a” o

la probabilidad que no lo adquiera.

Productos P1 P2 P3
1{0,4 10,8 ]0,3
0(0,6 |0,2 10,7

Figura 3.15: Matriz De Emision en un modelo oculto de Markov.

Fuente: Elaboracion propia.

= Matriz de Transicién: Esta matriz representa las probabilidades por producto de pasar
de un estado (producto) a otro, es decir dado que actualmente el cliente adquiri6 el

producto “a” la probabilidad de que adquiera el “b”.

Estados 0 1 .. M

0 | POO | pO1 | = | POM
1| P10 | P11 | = [ PIM
N | PNO | PN1 | = [ PNM

Figura 3.16: Matriz De Transicion en un modelo oculto de Markov.

Fuente: Elaboracion propia.
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3.5.3. Preparacion de los datos

Para poder realizar una adecuada definicion de Estados y Secuencia de observaciones, es
necesario explicar el andlisis previo realizado sobre la data. Se debe tener una serie de consi-
deraciones: primero que el comportamiento de los clientes es distinto segun sus caracteristi-
cas. Ademds, la informacion disponible posee un gran volumen por lo que es impensable,
realizar un anélisis y ejecutar este algoritmo para los 56.000 clientes. Por otra parte, si solo
se considerara el comportamiento histdrico de 1 cliente para realizar la prediccion del proxi-
mo producto, la informacién serd demasiado limitada. Esto se debe a que solo se posee la
secuencia e informacion de los productos con los cuales a interactuado el cliente hasta ese
instante de tiempo, dejando fuera de esta lista a todos los productos que atin no ha consumi-
do, por lo que un cliente que solo ha utilizado 3 productos durante toda su vida con el banco
este no le dard posibilidad al algoritmo diversificar. Para poder realizar una diversificacion
de los productos es necesario poseer la informacién de otros clientes para poseer el maximo

de productos como sea posible.

Por otra parte, realizaremos una segmentacion adecuada de los clientes, de manera que se
obtenga una muestra representativa de cada grupo para realizar el estudio de dicho segmento

para aprender sobre el comportamiento de clientes parecidos.

El primer criterio a seleccionar es la Edad, ya que como ha sido mencionado previamente,
cada segmento de edad, como se indica en la tabla 3.1 posee un comportamiento diferente
producto del riesgo propio que estan dispuestos a tomar las personas a diferentes tramos eta-

rios.
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Segmentacion por tramo de Edad.
Tramo Etario 0 | 0 18
Tramo Etario 1 | 18 24
Tramo Etario 2 | 25 34
Tramo Etario 3 | 35 44
Tramo Etario 4 | 45 54
Tramo Etario 5 | 55 64
Tramo Etario 6 | 65

Cuadro 3.1: Segmentacion de los clientes bancarios segin tramos de edad.

Fuente: Elaboracién Propia.

El género o sexo de la persona es otro buen criterio de segmentacion, ya que nos permite

reducir nuestra poblacién a la mitad generando solo 2 posibles combinaciones extras.

Un tercer criterio de segmentacion de nuestros grupos es el Tramo de sueldo que poseen los

clientes el cual definimos de la siguiente manera:

Segmentacion por tramo de Sueldo.
Tramo Sueldo 1 $0 $1.000.000
Tramo Sueldo 2 | $1.000.000 | $2.500.000
Tramo Sueldo 3 | $2.500.000 | $4.000.000
Tramo Sueldo 4 | $4.000.000 | $6.000.000
Tramo Sueldo 5 | $6.000.000 | $9.000.000
Tramo Sueldo 6 | $9.000.000

Cuadro 3.2: Segmentacion de los clientes bancarios segun tramos de sueldos.

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, el dltimo criterio utilizado para la segmentacion es el modelo de clusterizacidén
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de clientes generado por el area de inteligencia de negocios de la institucién financiera, la

cual genero 6 grandes grupos, los cuales consisten en:

» CLUSTERI: Se identifican dos tipos de personas pertenecientes a este grupo, el pri-
mero es un Cliente Joven, poco involucrado con el banco, desinformado, el cual tiene
como caracteristica principal el poco manejo de productos bancarios. Por otra parte,
nos encontramos con el Cliente Decepcionado, el cual se involucra poco con el banco

y se alejo de éste producto de malas experiencias u otras variables.

= CLUSTER2: En esta agrupacion nos encontramos con una persona austera, la cual se
relaciona mucho més con productos de ahorro que con deuda, es ordenado en relacién
a sus gastos y no gasta mds alld de sus ingresos, de aqui su definiciéon de Cliente

Austero.

= CLUSTER3: Son clientes intensos en la utilizacién de sus productos de financiamien-
to, se endeuda pero dentro de un rango acotado. Son laboralmente independientes,
siempre estdn generando nuevas oportunidades de negocio, en resumen son Clientes

Arriesgados.

= CLUSTER4: Profesionales independientes con ingresos variables, son Clientes En-
deudados. Ocupan todos los productos de deuda que ofrece el banco para cubrir des-

fases en flujos de dinero.

= CLUSTERS: Son personas mas permeables a ofertas de la competencia y critico en
relacion a los productos que poseen en el banco. Es un Cliente Infiel, dispuesto a

sacrificar una atencion personalizada por una mejor oferta de productos.

= CLUSTERG: Es el Cliente Fiel al banco, le da una alta valoracién a la atencion per-
sonalizada ofrecida por el banco, ademds se encuentra conforme con los productos y

servicios recibidos.

Con esto obtenemos 4 medidas para segmentar a cada cliente a las cuales les asignaremos
valores numéricos enteros segin tramo o cluster, por ejemplo el CLUSTER 5 seré el valor 5,

el tramo de edad 3, correspondera al valor 3 obteniendo un valor entero con esta estructura:
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Segmentacion de clientes.

Genero Cluster Tramo Edad | Tramo Sueldo
1: Femenino | 1: CLUSTER 1 1: Tramo 1 1: Tramo 1
2: Masculino | 2: CLUSTER 2 | 2: Tramo 2 2: Tramo 1
0: Null 3: CLUSTER 3 | 3: Tramo 3 3: Tramo 3
4: CLUSTER 4 | 4: Tramo 4 4: Tramo 4
5: CLUSTER 5 | 5: Tramo 5 5: Tramo 5
6: CLUSTER 6 | 6: Tramo 6 6: Tramo 6
0: Null 0: Null 0: Null

Cuadro 3.3: Valores numéricos correspondiente a la segmentacion de clientes.

Fuente: Elaboracién propia.

Con esta tabla se genera un valor numérico del estilo “2433” donde el nimero correspondera

a una persona de sexo Masculino, arriesgado como cliente, entre 35 y 44 afios con un nivel

de ingreso de 4,000,000 a 6,000,000.

Con esto se generan 1029 posibles etiquetas de segmentacion de clientes, generando mues-
tras bastante reducidas en cardinalidad pero lo suficientemente extensas para poder realizar

un adecuado aprendizaje, ademds son bastante distintivas en cuando a comportamiento de

estos, generando buenos grupos de experimentacion.

3.5.4. Modelado

Una vez definido estos elementos, debemos asignarle los parametros necesarios para reali-
zar los cdlculos con el algoritmo Forward Backward, pero nos encontramos con una nueva

problematica, ya que, los pardmetros para este problema son desconocidos y ademds son

muchos, por lo cual recurriremos a nuestra informacién disponible.
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Como sabemos por los otros dos métodos, poseemos informacion sobre el comportamiento
de los clientes con cada producto mes a mes u nuestro principal objetivo es predecir que
producto serd el préximo en ser adquirido por un cliente en especifico, para esto tomaremos

uno de los grupos generados, por ejemplo el grupo experimental “2433” .

Listing 8 C6digo que genera secuencia de observaciones para un cliente en especifico.

obs_seq=[]
states=[]
for f in range(Lista_fechas):
print('Estoy en la fecha {} '.format(f))
#Generamos una lista con todos los Rut de cada mes
listarut = baser['num_iden'].
loc[(baser['fec_fecha'] == FECI1[f])].
values
listarut = listarut[0:3]
for rut in listarut:
print('Estoy aprendiendo sobre el rut {} '.format(rut))
arrayrut = []
#Todos 1los productos en ese mes del RUT que esta iterando
listal = baser['cod_producto'].loc[(baser['fec_fecha'] == FEC1[f]) &
(baser['num_iden'] == rut)].values
for item in listal:

#Ahora vamos generando un Arrayrut que poseera los productos que ya fueron
#agregados por el RUT correspondiente de modo que si este lo vuelve a utilizar se
#guardara un \0" en Obs Seq indicando que este cliente ya posee dicho producto,

#en caso contrario si el cliente no lo posee se guarda un 1.

if item in arrayrut:
print('ya esta en arrayrut')
states.append(item)
obs_seq.append(0)

else:
states.append(item)
obs_seq.append(1)
arrayrut.append(item)
print('Arrayrut tiene {} '.format(arrayrut))
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De esta forma generamos una secuencia de observaciones con nuevos productos y productos
ya adquiridos, mientras que en States tendremos una lista con los productos adquiridos en

cada mes, teniendo lista nuestra base para el sistema predictivo o modelo oculto de Markov.

Una vez obtenidas estas secuencias necesitamos las probabilidades asociadas a las matrices
de emision y transicion, para esto utilizaremos la técnica Baum Welch Algorithm. Para entre-
nar nuestro modelo con este algoritmo le suministramos parametros iniciales generados de
forma random. Esta probabilidad corresponde a la posibilidad de estar en el estado i en un
momento determinado (t), utilizando la secuencia observada (Y) y el pardmetro theta.

Luego de realizar estos calculos actualizaremos la probabilidad del estado inicial 7} = y;(1),

para posteriormente actualizar la matriz de transicion mediante:

Teniendo en cuenta que:

= ZZT:_II v(t) = nimero esperado de transiciones desde x;.

= ZZT:_II &;j() = namero esperado de transiciones de x; a x;.

= a;; Corresponde al elemento de la fila i, columna j de la matriz de transicion.

. 5E
a;= S5y
Zz:l vi()

Posteriormente se actualiza el niimero esperado de veces que las observaciones de salida han
sido iguales a v, mientras el estado sea i sobre el nimero total esperado de veces en el estado

1, de esta forma actualizamos nuestra matriz de emisién usando:

Zthl 1y,=vk7/i(l)

b* =
=TT o

= Es posible sobre-ajustar un conjunto de datos en particular. Eso es P(Y[0¢ina) > P(Y160;4e).

= FEl algoritmo tampoco garantiza un maximo global.
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Estas matrices y variables las vamos ajustando en una serie de pasos o etapas sucesivas
que realiza el algoritmo hasta alcanzar una convergencia con el modelo, en ese momento se
genera finalmente nuestro estado inicial (P), matriz de emisién, matriz de transicion, los
estados que posee nuestro modelo y las observaciones correspondientes a 1 si adquiere un

producto y O si no.

3.5.5. Evaluacion

La correspondiente comparacion entre métodos sera postergada al siguiente capitulo de “Ex-

perimentos y resultados”.

3.5.6. Despliegue

Los algoritmos a utilizar una vez obtenido el estado inicial, seran:

Baum Welch Algorithm, para poder generar los pardmetros para el HMM:

m Probabilidades de estado iniciales.
m Matriz de transicion.

m Matriz de emision.

Luego de tener el cdlculo de los parametros, se debe resolver el problema planteado y averi-
guar cudl es el posible estado en que se encuentra el sistema, para esto es necesario recurrir

al algoritmo Forward - Backward Algorithm.

Por otra parte, al igual que con los métodos anteriores detallaremos en un diagrama ilustra-
tivo algunos pasos a realizar para el método 3. Primero subdividiremos en 3 filas los pasos
para poder mantener un orden en el desarrollo.

En el paso 1, realizaremos la preparacion de los datos y definiremos los elementos necesa-

rios para el método. En el paso 2 generamos pardmetros, las funciones y guardamos los datos
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necesarios para aplicar las Cadenas de Markov. Finalmente en 3 utilizaremos el algoritmo
Run Forward Backward y le entregaremos los pardmetros y variables generadas en 2, para

obtener los cdlculos y probabilidades de la cadena de Markov.

1 States: .
U Preparar Datos | | Productos que IR O
P = 1001100 RUT
se adquiere
2 Funcid Guard
U Generar uncion que Guardar matriz uar_’ -
. obtenga L, matrizde Generar PO
parametros de transicion .
obs_seq emision

Run Forward -
Backward

Pasar PO, emi, trans,
states, obs, obs_seq

Figura 3.17: Descripcion generalizada de los pasos para implementar el tercer método.

Fuente: Elaboracion propia.
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Capitulo 4

Experimentos y resultados

Los tres métodos utilizados son muy diferentes entre si, por lo cual se debe realizar los
experimentos y el andlisis por separado en cada uno. Sin embargo, hay métricas comunes
entre estos, las cudles serdn consideradas como nuevas medidas de rendimiento como el
tiempo empleado, la cantidad de datos que necesitaba y los recursos ocupados, estas medidas

son empleadas para diferenciar resultados obtenidos entre los métodos.

= Tiempo empleado en la carga de los datos: Representa la cantidad de tiempo que
utiliza la unidad central de procesamiento para evaluar las instrucciones del método,
en oposicion a la espera de las operaciones de entrada/salida que fueron proporcio-
nadas. Este tiempo se basa principalmente en los segundos transcurridos para realizar
acciones como merge, join and concatenate de tablas, en conjunto con otras opera-
ciones como group by, unstack, stack, lectura de archivos y lectura de bases de datos,

entre otros.

= Tiempos de modelado y preparacion de los datos: Tanto los algoritmos de machine
learning, los sistemas recomendadores y el método con modelos de Markov Ocultos
realizan un proceso de aprendizaje a partir de los datos a ellos sometidos y, de esa ma-
nera, las maquinas son entrenadas para aprender a ejecutar diferentes tareas de forma
autonoma. Luego, cuando son expuestas a nuevos datos, ellas se adaptan a partir de

los célculos anteriores y los patrones se moldean para ofrecer respuestas confiables.
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Este tiempo de procesamiento utilizado es el que denominaremos “Tiempos de mode-
lado”. Por otra parte, se debe considerar los tiempos necesarios para preparar los datos
para cada método, este tiempo se considera en esta seccidon producto que se realizan
diferentes operaciones para adaptar los datos a la estructura necesaria de cada método,

como por ejemplo célculo de valores RFM o similaridad entre productos.

= Cantidad de datos utilizados: Corresponde al tamafio de los archivos medidos en by-
tes. Es la cantidad real de espacio en disco consumida por los archivos generados por
cada modelo, los cuales dependerén del sistema de archivos y varia segin la cantidad
de meses utilizados para seleccionar el tamafio y antigiiedad de la muestra de datos,
ademds de las variables empleadas por cada método para realizar sus respectivas pre-

dicciones.

Una vez definidas las métricas basicas de comparacion a utilizar en cada método procedemos

a realizar los respectivos experimentos para cada caso.

4.1. Tiempo empleado en la carga de los datos

Los tiempos de carga de datos estdn divididos en dos. Uno corresponde al tiempo empleado
en la primera carga la cual suele ser mucho mas costosa, debido a que debe realizar consultas
SQL directo al servidor bancario, el cual estd en constante interaccién con diversos usuarios
pertenecientes a la institucion financiera, por lo cual estos tiempos suelen variar y tardan mu-
cho més del tiempo normal que tomaria una consulta a un servidor que estd siendo utilizado
por un dnico usuario. Por otra parte, la segunda vez que se realiza una consulta de los datos
requeridos, el tiempo baja drasticamente, debido a que dicha carga se realiza en base a un
archivo CSV creado a partir de la primera consulta de datos realizada. En este archivo se
guardan los datos con el objetivo de minimizar los tiempos necesarios para realizar predic-
ciones en el futuro, por lo cual es recomendado utilizar archivos pickle o CSV para reducir

estos tiempos.
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En el caso de los archivos pickle o CSV, los tiempos de carga equivalen principalmente a un
dataframe que contiene los datos de fecha de adquisicion de productos, fecha de cierre del

producto, montos y operaciones de cada cliente identificados con su respectivo RUT.

4.1.1. Tiempo empleado en la carga de los datos para el Sistema Reco-

mendador clasico

Al utilizar sistemas recomendadores clésicos, el tiempo de la primera carga corresponde
a 48 minutos o 2880 segundos. Pero luego de guardar dichos datos, este se ve reducido
drasticamente a solo 30.9 segundos debido a la facilidad que tiene la maquina para leer
archivos CSV por sobre las consultas SQL. Cabe sefialar que este tiempo solo corresponde a

la operacion de extraer la data necesaria desde las fuentes de informacion.

4.1.2. Tiempo empleado en la carga de los datos para Aprendizaje su-

pervisado

Los tiempos empleados tanto para la primera carga como para la carga desde archivos CSV
son de 5 minutos al realizar cargas de solo 4 meses, mientras si se realiza una carga historia
de 12 meses estos se elevan a 30 minutos o 1.800 segundos para la consulta SQL y 3,29

segundos en el caso de la carga de archivo CSV.

4.1.3. Tiempo empleado en la carga de los datos para el modelo oculto
de Markov

En el caso del modelo oculto de Markov, los tiempos de carga se elevan a 41 minutos para la
carga inicial equivalente a 2460 segundos, mientras que en la segunda carga equivale a 29,8

segundos.
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Primera Carga Segunda Carga

2000 20
1500 15
1000 10
500 H
o . .

Método 1 Método 2 Método 3 Método 1 Método 2 Meétodo 3

(a) (b)

Figura 4.1: Tiempos de carga de datos para cada método respectivamente, donde (a) corres-
ponde a los de la primera carga y (b) a las cargas desde archivos CSV’s.

Fuente: Elaboracion propia.

4.2. Tiempos de modelado y preparacion de los datos

Los Tiempos de modelado y preparacion de los datos se componen principalmente de los
segundos empleados en estructurar los datos de una forma adecuada para las funciones que
realizaran los célculos respectivos correspondientes a cada método, mas el tiempo empleado

en realizar dichos célculos o predicciones.

4.2.1. Tiempos de modelado y preparacion de los datos para el sistema

recomendador

El Tiempo promedio de recomendacién para el primer método se compone de 7 minutos 9
segundos para preparar la base para la recomendacion, es decir emplea 429 segundos en rea-
lizar las operaciones correspondientes al calculo de valores de recencia, frecuencia y monto
por clientes. Ademads, tarda 20 segundos mas para crear la recomendacion para solo un clien-
te, lo cual nos suma un total de 449 segundos para generar la recomendacién de productos
candidatos para un cliente en especifico para el proximo mes.

Es esencial distinguir que la recomendacidn solo toma en cuenta a 1 cliente. Si se desea pre-

parar una base de recomendaciones para muchos clientes al mismo tiempo, se necesita tener
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en cuenta otras operaciones a aplicar en el cédigo: Crear listas de RUT a recorrer, concatenar
resultados, entre otros. Por tanto se requiere de mas tiempo para el total de recomendaciones.
Sin embargo, el tiempo medio baja debido a las operaciones en comiin entre los cdlculos de

cada cliente.

4.2.2. Tiempo de recomendacion para aprendizaje supervisado

En este caso los tiempos se ven reducidos drasticamente, ya que para identificar cudl es la
relacion para una determinada clasificacion de clientes se tarda en promedio 20 segundos en
preparar la base para la recomendacion, lo cual implica el tiempo necesario para entrenar el
clasificador. A los 20 segundos anteriores debemos agregarle 14 segundos para generar la
recomendacion utilizando regresion logistica como clasificador.

Al igual que en el método anterior se debe tener algunas consideraciones, como por ejem-
plo que estas recomendaciones son hechas para solo un segmento de clientes, el cual fue
seleccionado previamente a partir de su rango etario, rango de sueldo, género y cluster ban-
cario al que pertenecen. Tomando esto en cuenta el tiempo total de aprendizaje equivale a 34

segundos en total.

4.2.3. Tiempos de recomendacion para el modelo oculto de Markov

Para el método de Markov debemos tener en cuenta un promedio de 2 horas 56 min en
preparar la base para la recomendacion, lo cual implica realizar los célculos de los valores
correspondientes a las matrices de emision y transicion, es decir es el tiempo empleado en
estimar los pardmetros necesarios para la cadena de Markov. Sumado a esto, se adicionan 2
minutos con 17 segundos para crear la recomendacion o un total de 137 segundos. Sin embar-
go para mantener las mismas métricas para la comparacion con los otros métodos utilizados
debemos sumar el tiempo para generar una recomendacion, con el de preparacion obtenien-
do un total de 10.687 segundos para poder generar como resultado las recomendaciones de

productos candidatos para un cliente en especifico.
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Método 3
Tiempo Aprendizaje B
B Método 1

B Método 2

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

Figura 4.2: Gréfico correspondiente a los tiempos de aprendizaje para cada método.

Fuente: Elaboracién propia.

4.3. Cantidad de datos utilizados

Por otra parte también debemos considerar la cantidad de datos utilizados, los cuales con-
sideraremos como el tamano total utilizado por los archivos QVD’s generados luego de la

primera carga realizada por cada método respectivamente.

4.3.1. Cantidad de datos empleados en el sistema recomendador

En base a 35 meses, el tamafio total equivale a 1740 Megabytes, mientras mas meses utiliza,

mejores son las predicciones realizadas.

4.3.2. Cantidad de datos empleados en el aprendizaje supervisado

En base a 4 meses el tamafio total del archivo equivale a 146 Megabytes, por otra parte al

tomar los 12 meses para mejorar la tasa de aprendizaje el tamaifio sube a 516 Megabytes.
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4.3.3. Cantidad de datos empleados en el modelo oculto de Markov

En el caso de los modelos ocultos de Markov, en base a los ultimos 24 meses el tamafo
alcanzado por el archivo equivale a 893 Megabytes. Mientras mas meses utiliza, mejores
son las predicciones realizadas por este método, pero su tamafio aumenta dristicamente y la
curva de aprendizaje es menor cada vez, es decir las mejoras que se obtenian al agregar un
horizonte temporal de 12 meses ya no son las mismas, pese a mejorar las predicciones es

muy leve la mejora en comparacion a la cantidad de datos que se requiere.

Método 1

Tamafio
B Método 3

B Método 2

a 500 1000 1500 2000

Figura 4.3: Gréfico correspondiente al tamafio de los archivos QVD’s para cada método.

Fuente: Elaboracién Propia.

4.4. Similaridad entre los clientes y entre productos

Una vez que realizamos mediciones de estas tres métricas bdsicas de comparacion, procede-

remos a realizar un analisis de la calidad de los métodos.

Para poder determinar clientes con gustos afines y poder realizar predicciones adecuadas, los
algoritmos tradicionales utilizan métricas de similaridad. Sin embargo en algunos casos es
mds util realizar célculo de similitud entre items o en nuestro caso productos que comparar la
similitud entre clientes. Para esto estableceremos algunos criterios de comparacion entre los

métodos, sin embargo evaluar un sistema recomendador no es tarea sencilla. Hasta la fecha,
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no existe una métrica mas importante que otra, todo depende del contexto.

A modo de lograr un escenario macro de lo realizado, se evalia el comportamiento de los
sistemas o métodos establecidos frente a indicadores como serendipia, exactitud, precision,

alcance y que el método sea explicable.

4.4.1. Serendipia

La serendipia es un descubrimiento o un hallazgo afortunado e inesperado que se produce
cuando se estd buscando una cosa distinta o se espera algo diferente. Este término también
es conocido como serendipity introducido en el campo de los sistemas recomendadores por
Herlocker [7] para referirse a los productos que no son utilizados habitualmente pero resul-

tan de mucha utilidad.

En el caso de las predicciones basadas en items similares, no se permite recomendar dife-
rentes productos para un mismo cliente. Ya que si usualmente un determinado tipo de cliente
consume o utiliza habitualmente el mismo tipo de producto, el rating para este producto es-
tard muy por sobre los otros, por lo que lo mas probable es que a futuro se recomiende el

mismo tipo de producto.

En cambio, en las de clientes similares, al relacionar los gustos entre clientes, hay mayor
probabilidad de realizar recomendaciones diversas. Debido a que, aunque un cliente utili-
ce constantemente los mismos tipos de productos, puede que alguno de estos productos se

relacione con los productos utilizados por otro tipo de cliente.

En el caso de los sistemas recomendadores, no obtuvimos hallazgos afortunados o inespe-
rados, en general los clientes se comportan de forma bastante estidndar y los productos no
salen de lo comun. Por otra parte, se debe considerar que solo de mostraban los 3 principales
productos a recomendar, esto debido a que no se suelen hacer campaias, ni ofrecimiento de

mas de 3 productos para un mismo cliente.
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En el caso del método basado en Domeniconi, el hallazgo se bas6 en el comportamiento de
los productos, debido a que no se esperaba obtener las fugas de productos o en otras palabras
los productos que el cliente dejara de utilizar en el siguiente periodo. Algunos casos que
resaltan son los productos de inversién como: Depdsitos a plazo y acciones nacionales como
se puede ver en la figura 4.4. Para estos productos se debe realizar un seguimiento constante

para ver si el comportamiento de fuga es normal o esta fuera de lo comun.

Adquisicidn de nueves productos

Fuga de productos

Figura 4.4: Grafico correspondiente a la fuga y adquisicién de productos, utilizando el méto-
do de Domeniconi.

Fuente: Elaboracién Propia.

Finalmente, en el caso de las Cadenas ocultas de Markov, no se obtuvieron hallazgos que
salieran de lo comun y los clientes se comportaron acorde a la habitualidad esperada, donde
los productos mds utilizados son los que se adquieren al momento de abrir una cuenta, como:

Tarjetas de débito y crédito, la cuenta corriente y las lineas de sobregiro.
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4.4.2. Exactitud

En los métodos de recomendacion, la exactitud, suele depender de la proporcién que se po-

see entre clientes y productos.

Autores como Fouss, Pirotte, Renders y Saerens [21], sefialan que en casos donde el niimero
de usuarios, en nuestro caso clientes, es mucho mayor que el nimero de items o productos,

es conveniente utilizar un enfoque basado en productos.

Esto se debe a que si m es el nimero de clientes, n el nimero de productos y R la cantidad
de ratings por clientes, R/n corresponde al promedio de ratings por producto. De este modo,
si hay mads clientes que productos, el nimero promedio de ratings por productos es mayor,

por lo que se tendré a disposicion una mayor cantidad de ratings.

R R
m>n= —< —
m n

4.4.3. Meétodo explicable

Un aspecto a considerar en el contexto financiero es que se pueda explicar la recomenda-
cioén, debido a que no es suficiente entregar una lista de productos para satisfacer al usuario

bancario, también se requiere justificar las recomendaciones realizadas.

Una de las ventajas que posee el enfoque basado en productos es que permite explicar facil-
mente una recomendacion, ya que los items usados para elaborar la prediccion pueden ser
presentados al usuario argumentando las semejanzas. Sumado a esto se pudo realizar una re-
presentacion visual de facil entendimiento como lo es el mapa de calor (Figura [3.7]) donde

podemos apreciar la semejanza o correlacion entre productos.

Por otra parte, el enfoque basado en usuarios, es menos manejable en este aspecto debido

92



a que no podemos entregar como justificacion los gustos de usuarios que desconocemos. Es
mas, legalmente si quisiéramos presentarle a un cliente los gustos de un cliente similar en
base al cual se le realiz6 la recomendacion, estariamos frente a una grave infraccion en la ley

de privacidad de datos.

4.5. Experimentos a realizar

En el caso del sistema recomendador, los experimentos consistirdn en generar una muestra
representativa de una segmentacion de clientes. Posteriormente a esta muestra se le generar
el correspondiente arreglo de productos a recomendar por cada cliente, basado en informa-
cion histdrica, teniendo como bases meses previos a la fecha de muestreo de manera que ya
se contenga el comportamiento o adquisicion de productos que realizé cada cliente al mes
siguiente. Dichos productos se comparan con el valor real o los verdaderos productos que
adquirieron cada cliente al mes posterior y se ve si estos coinciden o no acorde a medidas

que determinaran la calidad de las recomendaciones.

En el caso de los sistemas de recomendacion colaborativos, nos basaremos en dos métricas
principales para realizar las pruebas y anélisis de la calidad de las recomendaciones que éste

genera. Estas métricas son [5]:

= RECALL: de todos los que me gustan, cudntos me ha mostrado el recomendador.

= PRECISION: de todos los que me ha mostrado el recomendador, cuantos me gustan.
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RECALL PRECISION

#Gustan&Muestran #Gustan&Muestran
#Gustan #Muestran

Figura 4.5: Descripcion del calculo para Recall y Precision.

Fuente: Macarena Estevéz, Junio 2016.

Este tipo de pruebas se hacen probando el recomendador con un conjunto de entrenamiento
y comprobando con un conjunto de test. Volviendo a nuestro ejemplo, supongamos que a
nosotros nos gustan los Chupetes (indicamos “Me gusta” con un *) y el recomendador nos

muestra Toallitas y Chupetes (indicamos ‘“Me recomiendan” con un +). Vemos los cdlculos

en la Figura 4.2.

Toallitas
Chupete
Sonajero

Pafales

-

Me gustan

Me recomiendan + +

# Muestr ) o
GustansMuastran = l =1 Desde el punto de vista del Recall la situacion es
#Gustan 1 buena porque me recomienda el que me gusta

Desde el punto de vista de Precision no tanto
#Gustan&Muestran _ 1 = porque me muestran mas de los que me gustan.

#Muestran 2 0,5 Digamos que “me molestan” un poco.

z
o
L7}
o
&
a

Figura 4.6: Ejemplo del calculo para Recall y Precision.

Fuente: Macarena Estevéz, Junio 2016.

Llevando esto al caso del sistema recomendador tomaremos un mes en particular en es-
ta caso Noviembre del 2018 y realizaremos los cdlculos de recomendaciones como si nos
encontraramos en Octubre del 2018, es decir no sabemos nada sobre la adquisicién de pro-

ductos que realizaran los clientes bancarios en Noviembre y generaremos recomendaciones
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para cada usuario que haya adquirido un producto en Noviembre del 2018. Es decir, rea-
lizaremos un cruce entre la informacion real de adquisicion de productos en dicha fecha y

las recomendaciones generadas para dichos clientes a partir de los datos que teniamos hasta

Octubre del 2018, para posteriormente calcular Recall y Precision del método.

Matriz de confusion.

Prediccion: No cambia

Prediccion: Cambia

Real: No cambia

Se predijo que no hay cam-
bios en los productos de los
clientes y realmente no los

hubieron. (TN).

Se predijo que se adquiria un
producto nuevo, sin embargo
el cliente no adquirié ningin

producto. (FP).

Real: No cambia

Se predijo que no se adquiria
un producto pero si se adqui-

ri6 producto (FN).

Se predijo adquisicién de un
nuevo producto y el clien-
te adquiri6 nuevos productos

(TP).

Cuadro 4.1: Matriz de confusion, donde las clases predichas estan representadas en las co-

lumnas de la matriz, mientras que las clases reales estan en las filas de la matriz.

Fuente: Elaboracion Propia.

Utilizando métodos provistos por scikit-learn, como:

= confusion_matrix(y_true, y_pred).

= accuracy_score(y_true, y_pred).

= precision_score(y_true, y_pred).

Podemos obtener las medidas descritas con anterioridad como el recall y precision, en con-

junto a la matriz de confusion, que nos indicara la cantidad de falsos negativos y verdaderos

negativos de cada método.
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 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.confusion_matrix.html

A continuacidn, se mostraran los resultados correspondiente a las matrices de confusion de

cada método:

Matriz de confusion Recomendador cldsico.

Prediccion: No cambia | Prediccion: Cambia
Real: No Cambia 1252 987
Real: cambia 28 957

Cuadro 4.2: Valores numéricos correspondiente a la matriz de confusion del primer método.

Fuente: Elaboracion propia.

Matriz de confusion Domeniconi.

Prediccion: No cambia | Prediccion: Cambia
Real: No cambia 947 480
Real: Cambia 143 1654

Cuadro 4.3: Valores numéricos correspondiente a la matriz de confusion del segundo método.

Fuente: Elaboracion propia.

Matriz de confusion HMM.

Prediccion: No cambia | Prediccion: Cambia
Real: No cambia 982 445
Real: Cambia 271 1526

Cuadro 4.4: Valores numéricos correspondiente a la matriz de confusion del tercer método.

Fuente: Elaboracion propia.

Posteriormente podemos calcular el recall y precision de cada método, tanto para el caso en
que un cliente cambia su estado, es decir adquiere o se desase de un producto bancario, como
también el caso en que no sufre cambio alguno. Cabe destacar que para el primer método

solo se puede apreciar la adquisicidn de productos y no la fuga, debido a la naturaleza misma
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del método, quedando representados en las siguientes tablas:

Recall y Precision.

Recall: Cambia

Recall: No cambia

97,16 %

55,92 %

Precision: Cambia

Precision: No cambia

49 %

98 %

Cuadro 4.5: Valores porcentuales para el Recall y precision en Recomendador clasico.

Fuente: Elaboracién propia.

Recall y Precision.

Recall: Cambia

Recall: No cambia

92,04 %

66,36 %

Precision: Cambia

Precision: No cambia

78 %

87 %

Cuadro 4.6: Valores porcentuales para el Recall y precisiéon en Domeniconi.

Fuente: Elaboracion propia.

Recall y Precision.

Recall: Cambia

Recall: No cambia

84,92 %

68,82 %

Precision: Cambia

Precision: No cambia

77 %

78 %

Cuadro 4.7: Valores porcentuales para el Recall y precision en HMM.

Fuente: Elaboracion propia.

En el caso del sistema recomendador cldsico podemos apreciar en la matriz de confusién que
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posee un elevado error de tipo 1, es decir se predice en muchos casos que un cliente adqui-
rird un producto, sin embargo este no lo adquiere, mientras que el error de tipo 2 es bastante
bajo. Por otra parte, al analizar el recall y precision por separado, podemos observar que la
precision al decir que se adquirird un producto es bastante baja, de hecho menor a 50 %, es
decir ni siquiera la mitad de los clientes que se crefa que adquiririan un producto realmente

lo hicieron.

Para el método basado en Domeniconi, podemos ver que la precision de cambio aumenta
hasta un 78 %, pese que el recall disminuye respecto al primer método, todos los indicadores

estan mucho més equilibrados, incluso bajo el error de tipo 1 o falsos positivos.

Por otra parte, en el caso del tercer método las métricas también se equilibran, sin embargo

el método basado en Domeniconi posee un mejor desempeifio en lo global.

Tomando en cuenta la matriz de confusion, el recall y precision de cada método, es facil
determinar que el segundo y tercer método poseen un mejor desempeifio en lo global, sin
embargo, si se busca predecir, a partir de un conjunto de datos, si una campafna de marketing
serd exitosa, es preferible que el modelo tenga més errores de Tipo I que de Tipo II. Ya
que esto implica que serd mejor equivocarse al contactar a un cliente que no adquirira algin
producto, que equivocarse al perder una venta por no haber contactado a una persona que si
lo compraria, pero el modelo la clasificé en sentido contrario. Es en base a esto que podemos
determinar que el segundo método basado en lo planteado por Domeniconi es el que obtiene

la ventaja sobre los otros.

Otro analisis necesario es ver el comportamiento de los métodos recomendadores en la
practica, mds alld de los niimeros, para esto en primer lugar empecemos viendo algunos
resultados generales obtenidos con cada método, para algun usuario o cliente bancario en
particular. Para esto tomamos un sujeto candidato e ingresaremos su nimero identificador o
RUT y veremos qué predicciones realiza cada uno de los métodos mencionados para él en

un instante de tiempo en comun.
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En el caso del sistema recomendador, podemos apreciar segtin la figura 4.7 que se recomien-

da ofrecerle Tarjeta de Débito dentro de los principales productos.

producto_title
22 Tarjeta_de_Débito
14 Linea_de_Sobregiro_(MN}
13 Linea_de_Sobregiro_(Credito)
10 Family_Card

4 Cusnta_Corriente_MN

Figura 4.7: Recomendacion generada por el método 1 para un cliente bancario.

Fuente: Elaboracion propia.

Al utilizar el método 2 el producto recomendado es la Tarjeta de Débito como se aprecia en
la figura 4.8.

Al cliente 2@683148@ posee los siguientes productos:

Cuenta_Vista
Fondos_Mutuos
Tarjeta_Priority_Pass
Tarjeta_de_Crédito

Al cliente 2@683148@ s2 le pueden recomendar estos productos nueves:
Tarjeta_de_Débito_(Cuenta_vista)

Tarjeta_de_Débito_(Cuenta_Vista)

El cambio que sufric el cliente 206831480 fue predicho con exito!

Figura 4.8: Recomendacién generada a partir del método 2 utilizando Regresion logistica.

Fuente: Elaboracion Propia.

Al cliente 20683148@ posee los siguientes productos:

Cuenta_Vista
Fondos_Mutuos
Tarjeta_Priority_Pass

Tarjeta_de_Crédito

Tarjeta_de_Débito_(Cuenta_Vista)

El cambio que sufrio el cliente 20683148@ fue predicho con exito!

Figura 4.9: Recomendacion generada a partir del método 2 utilizando kNN.

Fuente: Elaboracion Propia.
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Mientras que en el caso de las cadenas ocultas de Markov la accién con mayor probabilidad

de ocurrencia corresponde efectivamente a la tarjeta de débito.

Este mismo fendmeno se repitid en los clientes que sufrieron cambios durante los meses uti-
lizados para la prueba, ya sea en adquisiciéon como fuga de productos, obteniendo mejores
predicciones a partir del método 2 que logré identificar correctamente un 92 % de los casos
al utilizar KNN (considerando 3.224 resultados), cabe destacar que este rendimiento es mas
bajo que el 98 % (considerando 370.152 resultados) aproximado de accuracy mostrado an-
teriormente, debido a que solo toma en cuenta casos donde el cliente sufre cambios (fuga o
adquisicion de productos).

Por otra parte el método 1 solo identifica la adquisicion de productos. En el caso del método
3 logra identificar un 84 % de los casos de adquisicion y fuga de productos adecuadamente,
mientras que el método 1 logro identificar un 97 % de los casos que representan la adquisi-

cién de nuevos productos.

® Adquisicion de productos

WFuga de productos

método 3

método 2

método 1

Figura 4.10: Rendimiento logrado por cada método considerando el total de cambios ocurri-
dos en el mes de prueba.

Fuente: Elaboracién Propia.
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método 3

método 2

método 1

o 200 400 800 800 1000 1200 1400 1800

Figura 4.11: Rendimiento logrado por cada método considerando tomando como muestra
solo la adquisicion de productos.

Fuente: Elaboracion Propia.
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Conclusiones

Conclusiones de la investigacion

Se logré implementar tres Sistemas Recomendadores para productos bancarios en base a:

1. Un método clasico de filtrado colaborativo.
2. Una propuesta reciente de la literatura (Domeniconi).

3. Un método clésico de aprendizaje no supervisado pero no tradicionalmente utilizado

para recomendaciones.

Para esto, se realiz6 un arduo andlisis previo para determinar cudl era el tipo de filtro més
adecuado, sobre todo considerando la naturaleza inusual del problema, ya que, como se men-
ciono, la cardinalidad de los productos era mucho menor que la del universo de clientes que
poseen las instituciones bancarias. Sin embargo, pese al desafio de estar en un escenario des-
conocido para el filtrado que realizan estos sistemas, nos encontramos con resultados buenos

en cuanto a recomendaciones para clientes.

El método que obtuvo un rendimiento destacado tanto en tiempo como recursos fue el méto-
do 2 adaptado a partir de las técnicas empleadas por Domeniconi para las mutaciones en
cadenas de genomas. Este rendimiento sobresaliente no es casualidad. El mismo Domenico-
ni sefiala que debe lidiar con la falta de informacion del mes anterior para su experimento,

debido a que estos no podian ser almacenados mes a mes debido a su gran volumen. Esto
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lo oblig6 a generar un método capaz de adaptarse a estas adversidades, lo cual es replicado
en nuestro enfoque derivando resultados sobresalientes por sobre los otros dos métodos pro-
puestos en cuanto a rendimiento se refiere.

Por otra parte, este método no solo logra predecir adquisiciones de productos candidatos, si
no, que también logra identificar clientes que poseen una tendencia a deshacerse de algunos
productos. Esto se debe a que este método no genera una recomendacion como tal, més bien
genera una prediccidn del comportamiento de los clientes bancarios, basado en sus carac-
teristicas. Esta caracteristica genera una gran ventaja por sobre los otros métodos debido a
que permite orientar las campafias de Marketing a un grupo especifico de clientes ahorrando
recursos tanto en tiempo como monetarios. Lo anterior se debe principalmente a que, al tener
seleccionado el grupo de clientes a los que les interesara un producto, solo debemos enviar la
publicidad respectiva a este grupo, en vez de a todo los clientes, ahorrando costos monetarios

de envié6 de correos y SMS.

Uno de los objetivos propuestos era determinar en qué escenarios es conveniente el uso de
las diferentes técnicas propuestas. Para esto es necesario sefialar que fue evidente que la utili-
zacion de un sistema recomendador, es mucho mas complicado de utilizar para una masa de
clientes. Mientras que el método de Domeniconi o aprendizaje supervisado es el ideal para
esta tarea. Sin embargo, si se trata de una consulta por un cliente en particular, ambos méto-
dos proporcionan respuestas adecuadas en cuanto a tiempos de procesamiento y accuracy del
método. Esta ventaja que proporciona a la industria, ademds de su eficiencia computacional,
lo hace sumamente atractivo para dreas especificas de la banca como inteligencias de ne-
gocios o Marketing, debido a que les proporciona una herramienta que no solo les entrega
una respuesta adecuada a sus necesidades para realizar cross-selling, sino que también ge-
nera dicha respuesta en un tiempo bastante adecuado para la industria. Todo esto hace que

el método 2 se convierta en una alternativa practica y competitiva para el marketing bancario.

Ademas debemos mencionar que fue importante considerar nuevas medidas de rendimiento,
como fue el tiempo empleado, la cantidad de datos que necesitaba y los recursos ocupados

para el procesamiento, los cuales se convirtieron en nuestras principales herramientas para
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diferencias resultados obtenidos entre métodos. A partir de estas métricas podemos identi-
ficar que el primer método de recomendadores cldsicos es el que obtiene el segundo mejor

rendimiento.

Finalmente, se crearon cadenas de Markov ocultas, las cuales nos dan mas seguridad al mo-
mento de calcular probabilidades, sin embargo debido a su gran tiempo de procesamiento y
alto costo en recursos, es inviable para una institucién bancaria que requiere de la genera-
cion de campafas en un tiempo acotado, generalmente de un par de horas. Por este motivo,
pese a ser un método con resultados bastante parecidos a los otros, queda descartado para
su utilizacion en instituciones que requieren procesos mucho mas rapidos. Ademads, se debe
mencionar que es necesario estar realizando entrenamientos constantemente debido a la na-
turaleza cambiante de los mercados y las caracteristicas dindmicas que poseen los clientes
en el &mbito econdmico. De otra forma el método seria més rapido que KNN, ya que, una
vez entrenado s6lo deberiamos predecir, en cambio KNN busca similaridad en toda la base

de datos.

Finalmente, con la respuesta entregada por el segundo método, podemos generar una politica
adecuada capaz de determinar de forma correcta un mapa de viajes de cada cliente, ya que
poseeremos una respuesta adecuada sobre qué hacer con las campafias para dicho cliente:
El sistema determinard su estado actual y si su tendencia es a permanecer igual (Cliente
conforme), adquirir un nuevo producto (Cliente a gusto e interesado) o deshacerse de un

producto (disconformidad).

Trabajo A Futuro

A futuro algunos de los trabajos a realizar son los relacionados con experimentos y la utili-
zacion de estas mismas técnicas con algunas modificaciones.

Por ejemplo, seria bastante interesante probar cada método con ponderaciones de las medidas
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RFM utilizadas en el sistema recomendador tradicional del método 1. Otra de las modifica-
ciones interesantes a realizar seria desarrollar estos métodos en otros lenguajes de programa-
ciéon como C y C+ para ver como mejora el rendimiento de cada método y si por motivos de
lenguaje los tiempos de procesamiento y carga mejoran o incluso cambian de lo obtenido en

este documento.

Resultaria también interesante realizar un analisis luego de un tiempo de utilizacion de los
métodos. Por ejemplo para el primer método seria interesante generar encuestas que midan
la satisfaccion del cliente al ofrecerle una cierta gama de productos generados por el siste-
ma recomendador y en base a esto asignarle un puntaje o calificacién a los productos. Esto
permitiria que se arme una base con calificaciones generadas por los mismos clientes y no
a partir de sus comportamiento, de modo que se pueda comparar un sistema recomendador
colaborativo basado en comportamiento (RFM) en contraste a un sistema recomedador que

use calificaciones reales generadas por los usuarios a los productos que posee la institucion.

Mientras que para el segundo método, debemos verificar en base a la historia generada lue-
go de meses de su utilizacion, datos cuantificables que nos muestren los beneficios que ha

obtenido la institucion respecto al afio anterior en que no se utilizaba dicho método.

Finalmente, teniendo definidas las nuevas implementaciones debemos ser capaces de generar
valor para los clientes a partir de ellas, para esto se propone analizar el ciclo de compra o de
adquisicion de productos desde la perspectiva del cliente, teniendo en en cuenta como este
se siente, qué expectativas tiene o qué idea sobre la institucion se lleva luego de finalizado el
ciclo. Permitiendo que se plasme en un mapa mds conocido como mapa de viaje de cliente
[10], cada una de las etapas, interacciones, canales y elementos con los que interactiia un

cliente.
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Capitulo 5

Anexos

5.0.1. Imagenes con tiempos de carga y procesamiento

executed in 48m 14s finizhed 11:10:03 2019-01-14

Figura 5.1: Recorte del tiempo tomado para realizar la primera carga de datos necesarios
para el método 1.

Fuente: Elaboracion Propia.

executed in 30.9s. finished 12:01:47 2019-01-14

Figura 5.2: Se muestra el tiempo utilizado al cargar los datos para el método 1 desde un
archivo CSV.

Fuente: Elaboracion Propia.

executed in 56m 29z finizhed 18:35:49 2019-01-10

Figura 5.3: Tiempo de carga de datos del primer método. primer método.

Fuente: Elaboracion Propia.
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executed in 5m 2=, finished 15:37:42 20159-01-10

Figura 5.4: Tiempo de carga del primer método considerando algunos datos extra como fecha
de apertura de productos y de cierre.

Fuente: Elaboracion Propia.

executed in 3h 18m 16s, finished 20:03:55 2019-01-02

Figura 5.5: Tiempo de ejecucion del algoritmo Forward-Backward correspondiente al tercer
método.

Fuente: Elaboracion Propia.

executed in ¥m 9=, finished 11:39:27 2015-01-14

Figura 5.6: Tiempo de computo de recencia, frecuencia y monto para cada usuario, sumado
a almacenar dicho valor RFM en una matriz.

Fuente: Elaboracion Propia.
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