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Resumen

En el presente trabajo se implementa una segmentacion de clientes bancarios, con
la finalidad de encontrar y describir grupos cuyas caracteristicas permitan proponer
estrategias que sustenten la toma de decisiones del negocio, seguido de la implemen-
tacion de un modelo de aprendizaje supervisado que clasifique los nuevos clientes al
grupo correspondiente y de esta forma poder asociarles un conjunto de productos o

servicios adecuados a sus caracteristicas.

Lo anterior se lleva a cabo siguiendo las etapas que se pueden encontrar en

la mayoria de los proyectos de ciencia de datos, que son:

» Adquisicion de los datos: Una base de datos de acceso publico a través de la
plataforma Kaggle que cuenta con 12 variables que incluyen informaciéon demo-
grafica, calificaciéon en el sistema financiero y linea de crédito, por mencionar

algunas [5].

» Analisis exploratorio: Se realiza un andlisis cuantitativo y visual (con graficas)
de las variables para eliminar correlaciones, identificacién y tratamiento de da-
tos faltantes y atipicos, asi como la identificacién de variables que no aporten

informacion relevante.

= Preprocesamiento: Dada la naturaleza de la informacion, es necesario realizar
las transformaciones y normalizaciones correspondientes, que permitan una

vectorizacion adecuada para su posterior uso en el modelo.

» Implementacion del algoritmo de segmentacion: Se inicia con la implementa-
cién del modelo llamado K-Medias (K-Means), utilizando diferentes combina-
ciones de las variables en busca de una segmentacién adecuada. Al finalizar
esta etapa, se analizan los grupos obtenidos para darles una descripcion que

tenga sentido a nivel negocio.

» /mplementacion del algoritmo de clasificacion: Utilizando la clasificacién que

obtenemos con la configuracién elegida del algoritmo K-Means, se entrena y



valida un Arbol de decisiones para utilizarlo en la clasificacion de nuevos clien-

tes del banco.

Finalmente, describiremos algunas estrategias basadas en los resultados de
este trabajo, que nos permiten proponer soluciones “inteligentes” o informadas en
el problema de segmentacion de clientes y asignacién automatica de productos y

servicios.



Introduccion

Sin importar el giro de una empresa, es fundamental tener un amplio conocimiento de
sus clientes con la finalidad de adaptar y mejorar su oferta de productos y servicios
que permita generar un impacto positivo en los ingresos. Las companias del sector
financiero como los bancos, no son la excepcién, ya que por cuestiones regulatorias
y del comportamiento del negocio se necesita conocer mucho mejor a sus clientes.
Esta situacion plantea el problema de establecer metodologias de agrupacién o
clustering de usuarios de acuerdo a sus caracteristicas particulares (por ejemplo nivel
de ingreso, escolaridad, etc.) y consumo o uso de instrumentos bancarios-financieros,
contribuyendo asi a la toma de acciones estratégicas y pertinentes de acuerdo a cada

uno de estos grupos.

Este trabajo tiene el objetivo de desarrollar una metodologia para la segmen-
tacién de usuarios de entidades bancarias en funcién de caracteristicas especificas
que permita identificar grupos o cumulos de clientes con rasgos similares que contri-
buya a la definicién de estrategias comerciales adaptadas a las necesidades indivi-

duales.

Su justificacion se basa, en el hecho de que actualmente la tecnologia permi-
te que una parte importante de las operaciones bancarias se realicen en linea desde
una computadora o a través de dispositivos inteligentes como los smartphones, lo
cual brinda a las entidades financieras, en el mejor de los casos, el acceso a la in-
formacién de los usuarios practicamente en tiempo real, dando origen a la necesidad
de crear procesos automaticos que permitan clasificar y organizar la informacién de

forma eficiente, y que contribuya en la toma de decisiones del negocio.

Asi, podemos decir que el alcance de esta tesis, consiste en establecer una
metodologia basica del proceso de construccién de cumulos y asignacion de servi-
cios y/o productos bancarios-financieros para bases de datos de clientes bancarios
similares, teniendo en consideracidén que el acceso a esta informacidén no es sencilla

debido a las estrategias institucionales y legislaciones actuales.



Por ejemplo, una institucién bancaria necesita identificar las caracteristicas y
comportamientos de los clientes para evitar en medida de los posible delitos como
el lavado de dinero o financiamiento al terrorismo, al mismo tiempo debe identificar
aquellos que tienen probabilidad de incumplir con sus pagos (caer en mora) o identi-
ficar clientes con potencial para generar un mayor ingreso. Una vez que conocen las
caracteristicas de los clientes, es mas sencillo implementar campanas focalizadas o

estrategias preventivas segun sea el caso.

Todo lo anterior se puede abordar con la segmentacion de clientes, ya que es
una tarea que permite separar a los clientes de tal forma que se puedan crear distintos
grupos en los cuales éstos tengan caracteristicas similares, lo cual permite adaptar
la estrategia organizacional a las caracteristicas de cada grupo, facilitando el éxito de
las empresas [6]. Una de las ventajas que se obtienen gracias a una segmentacién
creativa, es que las empresas pueden conseguir ventajas competitivas, ya que para
cada segmento identificado se puede adaptar la mejor oferta de producto o servicio,
politica de precios y medios de distribucion [6]. La segmentacion se puede realizar en
diferentes sectores y el bancario no es la excepcién, esta tarea permite conocer a los
clientes de cada segmento de una forma generalizada, lo cual da pie a la construccion

e implementacion de estrategias mejor enfocadas y con los recursos necesarios.

Distintos autores concuerdan con las caracteristicas que pueden ser utilizadas
para la elaboracién de una segmentacion, tales como el uso de productos o servicios,
la demografia, ubicacion geografica o estilo de vida y definen cuatro categorias de
segmentacion: conductual, demogréfica, psicografica y geografica. Dichas categorias
no son necesariamente excluyentes, ya que es posible utilizar una combinacién de

ellas independientemente del tipo de segmentacion seleccionado [6].

De acuerdo con la recomendacién que hace Bautista (2021) [6] donde men-
ciona que se deben realizar segmentaciones utilizando varios tipos de informacién de
los clientes y no de un solo tipo, es por lo que en este trabajo se implementara una

segmentacion de clientes considerando variables econémicas y geograficas.



Capitulo 1

Estado del arte



1 Estado del arte

El punto de partida por excelencia para este tipo de proyectos consiste en estudiar
diversos trabajos que aborden problemas similares al que se pretende analizar, ya
que este proceso permite identificar un diverso numero de estrategias que se pueden
replicar o evitar si no son convenientes, logrando enriquecer el trabajo en cuestion,
porque su elaboracién deja de apoyarse solo en la experiencia del autor, dado que se
revisaron distintas perspectivas de un objeto de estudio con similitudes significativas,

como las que se presentan a continuacion.

En el trabajo de Didik, Mediana y Miranda (2018) [4] se realizé una segmenta-
cién de clientes de un banco con base en informacion referente a las transacciones
realizadas a traves de internet, como la fecha, el monto de la transaccién y el saldo del
cliente, para posteriormente aplicar los algoritmos K-Means y K-Medoids, para elegir
el mejor algoritmo utilizaron el indice Davies-Bouldin, es decir, eligieron el numero
de clusters que tuviera menor indice, en este caso, los dos algoritmos consiguieron

desempefios muy similares, siendo K-Medoids ligeramente mejor que K-Means.

Dong, Zhang y Ye (2017) [7] realizaron una segmentacién de clientes para un
banco comercial chino, en la cual consideraron variables como la edad, estatus mari-
tal, nivel de educacion, ingresos anuales, total de depédsitos y monto total de consumo,
dichas variables fueron utilizadas para aplicar el algoritmo K-Means con 5 clusters.
Como resultado obtuvieron 5 grupos de clientes (Con potencial de crecimiento, Ge-
nerales, Intermedios, Senior y VIP) que definieron de acuerdo con las caracteristicas
de cada grupo lo cual les ayud6 a definir la estrategia de administracién para cada
cluster, como promociones de bajo costo, descuentos, incremento de incentivos y

servicios personalizados.

También se reviso el trabajo de Mahova y Pavlov (2018) [11] en el cual se bus-
ca la segmentaciéon de 100 prestatarios de un banco por medio de K-Means, para la
implementacion de un programa de lealtad que consiste en la emision de 3 tipos de

tarjetas “platinum”, “gold” y “plateada”. Para lo anterior, consideraron variables como



el monto del préstamo, antigiiedad del cliente. El algoritmo se implementé en dos
ocasiones, la primera con las variables mencionadas y para la segunda se estan-
darizaron las variables. Posteriormente definieron 6 estrategias comerciales en las
que se le da cierta importancia a cada variable. Por ultimo, el trabajo concluye que la
decisidén de qué implementacion escoger (con variables normales o estandarizadas)

depende de a qué le quiere dar mas relevancia la institucion financiera.

De acuerdo con el trabajo realizado por Smeureanu, Ruxanda y Badea (2013)
[18] donde se busca segmentar en dos grupos a los clientes de un banco de Rumania.
Primero se identificaron a los clientes que dejan mayores ganancias al banco a tra-
vés de cierto comportamiento, para esto calcularon el promedio de la suma mensual
de sus transacciones, los clientes que superaron los 4,500 RON fueron clasificados
como “affluent” y el resto como “mass”. Una vez que fueron asignadas las categorias
se realiz6 la seleccion de variables sobre una base estadistica y también sobre el jui-
cio de expertos. El trabajo enlista 31 variables predictoras que contemplan el monto
y numero de transacciones ademas de algunos lugares donde fueron hechas como
tiendas de joyerias, de libros, hoteles y restaurantes por mencionar algunas. Poste-
rior a esto se aplican 2 técnicas de machine learning, redes neuronales con una capa
oculta consiguen una exactitud del 93.8% pero solo un 41 % en la identificacion de la
clase de interés (affluent); al usar SVM obtienen una exactitud del 97 %, acertando a

un 83 % la clase de interés.

En algunas ocasiones resulta necesario reducir el nimero de variables en el
conjunto de datos con la finalidad de disminuir el costo computacional al momento
de procesarlos, y al mismo tiempo se busca conservar las caracteristicas principales
que describen a la base, un ejemplo de esto se puede encontrar en la investigacion
de Alkhayrat, Aljnidi y Aljouma (2020) [1], en donde se realizé una comparacion del
resultado de aplicar las técnicas: Analisis de componentes principales (PCA) y Red
neuronal autocodificadora (Autoencoder Neural Network), para reducir la dimensio-
nalidad del conjunto de datos y posteriormente definir una segmentacion de usuarios
de telecomunicaciones, para ello contaron con una base de datos con 220 variables.

Para ello, generaron tres segmentaciones diferentes: con los datos originales, apli-



cando PCA y aplicando la Red neuronal autocodificadora. Gracias a la reduccion de
dimensionalidad lograron reducir el numero de variables a 20, consiguiendo mejores
resultados en las métricas de Silueta y Davies-Bouldin en comparacion a las obteni-
das al momento de segmentar con las 220 variables iniciales; siendo la segmentacion
utilizando la base con la reduccion de dimensionalidad generada por la Red neuronal
autocodificadora la que mejor se desempend, pero al mismo tiempo hacer la acota-
cién de que si un mapeo lineal puede explicar la varianza de los datos, es mejor usar

el PCA.

Ciertamente contar con un volumen significativo de informacién, puede ha-
cernos pensar en que se esta capturando en gran parte todas las caracteristicas del
objeto de estudio, en este caso, los clientes, pero en algunos momentos no es posible
contar con esa cantidad de datos, pero a pesar de eso, es posible conseguir resulta-
dos relevantes, como se presenta en el trabajo de Kilari (2022) [10], cuya finalidad fue
segmentar a los clientes de una tienda de un centro comercial mediante el algoritmo
K-Means, utilizando una base de datos con 200 registros y 5 variables, de las cuales
solo conservaron 2, el ingreso anual de los clientes y la calificacion de gasto que les
otorgo la tienda (entre mas alta, significaba que compraban mas), apoyandose de la
métrica de Silueta, definen el nimero de cumulos a 5, los cuales al ser graficados se
distinguen claramente. Culminaron el trabajo realizando recomendaciones para cada
grupo de clientes, resaltando aquellos con un ingreso alto - calificacién de gasto alta e

ingreso alto - calificacion de gasto baja, con el objetivo de fidelizar a esos los clientes.

Una alternativa a K-Means, es el algoritmo de Particién Alrededor de Medoids
(PAM) que utiliza K-Medoids para realizar el agrupamiento, tal y como se puede ver
en el trabajo de Elguera (2018) [8], apoyandose de dicha herramienta, se realizé una
segmentacion de clientes de un casino, donde después de realizar el preprocesa-
miento de la informacién, conservaron 8 de las 20 variables iniciales, tales como el
monto acumulado, de recarga, numero de visitas al mes, edad, sexo, entre otras.
Logrando encontrar 3 clusters, para posteriormente utilizar esa segmentacion para
entrenar un arbol de clasificacién que les permitié definir de una mejor forma el perfil

de los clientes, apoyandose de las reglas generadas por el clasificador.
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Metodologia



2 Metodologia

Dos de los términos mas comunes al hablar de las tareas que se pueden llevar a
cabo usando aprendizaje de maquina o automéatico son aprendizaje supervisado y
no supervisado, los cuales nos indican el tipo de tarea que se llevara a cabo y cual
serd el resultado esperado. Cada tipo de aprendizaje se conforma por un conjunto de

algoritmos que tienen distintas finalidades.

2.1. Aprendizaje supervisado

La finalidad en este tipo de tareas es aprender la relacién existente entre un con-
junto de datos de entrada y la variable objetivo correspondiente a cada instancia del
conjunto de datos. Desde el punto de vista de Provost (2013) [13], hablando me-
taféricamente, un maestro “supervisa” al aprendiz proveyéndole informaciéon con un

conjunto de datos.

Dentro del aprendizaje supervisado se encuentran dos principales subclases,
que son las tareas de clasificacidon y regresion, éstas se distinguen por el tipo de
variable objetivo que se quiere predecir, para la primera el objetivo es predecir el
valor de una variable categorica, mientras que para la segunda se busca predecir el

valor para una variable numérica continua.

Algunos de los algoritmos mas comunes para tareas de aprendizaje supervi-

sado son [12]:

K-NN: K Vecinos mas cercanos (K-Nearest Neighbors)

Regresion lineal

Regresion logistica

SVM: Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machine)

Clasificador ingenuo de Bayes (Naive Bayes Classifier)



2.2. Aprendizaje no supervisado

En las tareas de este tipo, no se cuenta con una variable objetivo la cual se quie-
ra predecir, en este caso solo se tiene el conjunto de datos de entrada y se busca
identificar ciertas regularidades dentro de la informacion, es decir, se le pide al algo-
ritmo que a partir de la informacion de entrada se extraiga conocimiento. Como opina
Provost (2013) [13] que al tener un conjunto de ejemplos que no cuentan con una
variable objetivo, el aprendiz no recibira informacién acerca del propésito del aprendi-
zaje, sino que sera dejado que construya sus conclusiones acerca de qué tienen en
comun los ejemplos recibidos. En el aprendizaje no supervisado se encuentras dos

tareas principales:

Transformacion de los datos, este campo contiene los algoritmos que crean
una nueva representacion de los datos, ya sea para una mejor interpretacién o para
ser usados en otros algoritmos de machine learning. Una de las aplicaciones mas co-
munes de este tipo de trasformaciones es la reduccidén de dimensionalidad que toma
un conjunto de datos de alta dimensionalidad y encuentra una nueva representacion

de los datos que resume las principales caracteristicas del conjunto original.

Algoritmos de clustering, buscan dividir el conjunto de datos en diferentes gru-
pos de tal forma que en cada grupo se encuentren observaciones muy similares y que

al mismo tiempo sea muy distintas a observaciones pertenecientes a otros grupos.

Uno de los restos que hay que enfrentar a la hora de utilizar un algoritmo de
aprendizaje no supervisado es al momento de evaluar si el algoritmo aprendi6 algo
util, ya que en contraste con los algoritmos supervisados, ahora no contamos con una

etiqueta para evaluar el desemperio.

Algunos de los algoritmos usados para tareas de aprendizaje no supervisado

son [12]:
s K-Means

» K-Medoids



» GMM (Modelo de Mezclas Gaussianas)
= Agrupamiento jerarquico

= DBSCAN

2.3. Estudio del modelo K-Means

Es uno de los algoritmos mas utilizados para elaborar analisis de clusters, a grandes
rasgos, el algoritmo intenta identificar los centroides de los clusters que sean los
mas representativos en ciertas regiones de los datos. El algoritmo se puede resumir
en dos pasos: asignacion de cada observacion del conjunto de datos al centroide
mas cercano y definicion del nuevo centroide del cluster como la media de los datos
que fueron asignados a éste. El algoritmo termina cuando las observaciones ya no

cambian del centroide asignado [12].
Matematicamente se describe de la siguiente forma:

Dado un conjunto de datos

X={x"Y,

Con k vectores de referencia,

m]'|j:1,...,k

Una funcion de error

E(m} 1= bt x"—m; |?
t i
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Donde
1si || x'—m; |=min; || x* —m; |

b

0 en otro caso

Los mejores vectores de referencia son aquellos que minimizan la funcién de
error; dado que bl? también depende de m;, no se puede resolver este problema de
minimizacién de forma analitica. Por lo que se tiene un proceso iterativo llamado K-
Means para esto. Primero se inicia con valores aleatorios para m; y en cada iteracién
se calcula bl? para todos los x!, que son las etiquetas estimadas. Si bl’f es 1 se dice
que x! pertenece al grupo m;, y una vez teniendo dichas etiquetas se minimiza la

ecuacion de error, derivando respecto a m; e igualando a 0 se obtiene

Y bix!

m._—
X b!

es decir, el vector de referencia se define como la media de todas las observaciones
que representa, este es un proceso iterativo ya que una vez que se calculan los
nuevos m;, bl? cambian, por lo que se tiene que recalcular, lo que a su vez afecta m;,

estos dos pasos se repiten hasta que m; se estabiliza [2].

Para describir el proceso anterior desde una perspectiva mas grafica, se mues-
tra la siguiente figura 2.1, donde se implementa el algoritmo sobre una base de datos
sintética y se buscan 3 clusters. En esta figura se puede observar la inicializacion,
donde se seleccionan los centros de forma aleatoria, a continuacién se asignan los
puntos mas cercanos a cada centro y en las iteraciones siguientes se recalculan los
centros con el promedio de los puntos asignados a cada cluster. Posterior a la se-
gunda iteracion se puede observar que la asignacion de los puntos no cambia, por lo

cual se finaliza el algoritmo [12].

Dada nueva informacién, cada observacion sera asignada al cluster mas cer-

cano, en la figura 2.2, se observan el area correspondiente a cada cluster [12].
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Input data Initialization Assign Points (1)

Recompute Centers (1) Reassign Points (2) Recompute Centers (2)
Reassign Points (3) Recompute Centers (3)

A& ClusterQ
A Cluster1
A Cluster2

Figura 2.1: Etapas del algoritmo K-Means
Fuente: Mller, 2016, p.169

2.3.1. Limitaciones

Dado que cada cluster se define por su centro, esto quiere decir que cada cluster es
de forma conexa, como resultado de esto K-Means solo captura formas “simples”, es
decir, el algoritmo asume que todos los grupos tienen el mismo diametro, por lo que
al encontrarse con patrones mas complejos no se obtendra un buen resultado, como

el que se observa en la figura 2.3.
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Figura 2.2: Centros y fronteras de los clusters definidos por K-Means
Fuente: Miiller, 2016, p.170

100 ‘Hi:“lhzf
) 075 .‘11?332( JL!P
5 E Y §
E 0.00 :; ’Ei .;5< ;5!’
-0.25 J’b
-0.50 “;'inﬂl!;:d.=!.

1o -05 00 05 10 15 20
Caracteristica 0

Figura 2.3: Desempeiio de K-Means en patrones particulares
Fuente: Miller, 2016, p.170

2.3.2. Eleccion y validacion del modelo

Una de las principales situaciones que se deben enfrentar a la hora de utilizar este al-
goritmo es elegir el valor de K, es decir, en cuantos grupos se deben dividir los datos,
de tal forma que los miembros de cada cluster sean similares, pero muy diferentes a

los miembros de otros.

Dentro de las formas mas comunes para elegir el valor de K esta el método del
codo, partiendo del hecho de que K-Means busca elegir los centroides que minimicen

la inercia [15]:
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. 2
Y min(]| x; —p; [1)
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Donde C es el conjunto de clusters, u; el centroide del cluster j y x; las ob-
servaciones de un conjunto de datos X. Por lo que al dividir el conjunto de datos en
K clusters con k€ 1,2,3,...,n se puede obtener un valor de inercia para cada valor

de K.

Conociendo el numero de clusters y los valores de la inercia para cada uno,
se pueden elaborar graficas como la que se observa en la figura 2.4, en la cual se
observa que a partir de 5 clusters en adelante el valor de la inercia no cambia drasti-
camente comparada con los valores obtenidos utilizando 4 clusters o menos. Esto es
debido a que al incrementar el nimero de cumulos es equivalente a tener mas cen-
troides con menores datos asociados a éstos disminuyendo la distancia entre ellos.
Una forma para entender dicho comportamiento es pensar en los casos extremos, el
primero es cuando K =1, es decir, el conjunto de datos en su estado natural, se va a
elegir un solo centroide y se sumaran las distancias de todos los puntos a éste, este
caso es en el que se alcanza el valor maximo de la inercia. Por otro lado esta el caso
donde K = N, donde N es la cardinalidad (niamero de observaciones) del conjunto de
datos, por lo que cada observacién sera su propio centroide haciendo que no exista

distancia que medir, por lo que el valor de la inercia sera 0.

Grafica de inercias

1000

Inercias
o
2
8

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de Clusters

Figura 2.4: Ejemplo de grafica de inercias para la eleccion del valor de K
Fuente: Elaboracién propia

Regresando al método del codo para la eleccion del valor de K, utilizando la
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gréfica del as inercias, se utiliza aquel donde se nota una disminucion drastica del
decrecimiento en el valor de las inercias (donde se dibuja un codo), para el ejemplo

mostrado en la figura 2.4 se deberia tomar K =5.

Adicional al método anterior se puede utilizar el Coeficiente Silueta cuyos valo-
res ofrecen una métrica para calificar la definicion los clusters obtenidos. Para calcular

este coeficiente se necesitan hacer los siguientes calculos [14]:

= a: La distancia media entre un punto y todos los demas puntos en el mismo

cumulo.

» p: La distancia media entre un punto y todos los demas puntos del cluster mas

cercano.

Una vez que se obtienen los valores de a y b, se realiza el célculo del coefi-

ciente Silueta:
3 b—a
" max(a, b)

Ya que no es posible obtener distancias negativas y suponiendo que a=0, S
toma el valor de 1, por otro lado, cuando b = 0 se obtiene S=—1, o lo que es lo mismo
-1 < S < 1. Ademas se cuenta con descripciones particulares para los siguientes

valores de S:
= S=-1: Los puntos estan asignados errbneamente en un cluster
m §=0: Los clusters se traslapan

= S=1 Los puntos se encuentran perfectamente asignados
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Capitulo 3

Analisis exploratorio y procesamiento

de los datos



3 Analisis exploratorio y procesamiento de

los datos

Posiblemente una de las etapas que requiere de un mayor enfoque de trabajo, es la
del analisis exploratorio de los datos, por ser aquella donde se hace una revisién de
todas la variables que conforman la base de datos, a pesar de aplicar técnicas que
ayudan a resumir el comportamiento de las mismas, como las medidas de tenden-
cia central y dispersién, algunas variables requeriran atencion especial, en particular
cuando existan casos con datos faltantes. Posteriormente y como se podra observar
mas adelante, se analiza la correlacién y distribucion de las variables para poder se-
leccionar las que brinden mayor informacion para el problema que se desea abordar.
Por ultimo, se aplican técnicas de escalamiento de los datos y al mismo tiempo se
proponen tres propuestas del tratamiento de los datos con la finalidad de elegir aquel

que contribuya a una mejor segmentacién de los datos.

3.1. Analisis exploratorio

Partimos de una base inicial que cuenta con 8,399 observaciones y 12 variables que
se enlistan y describen en la tabla 3.1, esta base publicada en Kaggle' (sitio en el que
se publican bases de datos para que la comunidad realice proyectos de ciencia de
datos, ademas de publicar competiciones para implementar modelos de aprendizaje
automatico, deep learning, etc. para resolver problemas en especifico a cambio de
premios econdmicos) originalmente se conformé con la finalidad de modelar la moro-
sidad de los clientes de un banco peruano para revelar los hallazgos que permitan a

la institucion de mejores herramientas al momento de otorgar créditos.

Una vez que se tienen las variables identificadas, se inicia el analisis de explo-

racion de datos, comenzando con la identificacion de valores faltantes. En este caso

'Bank Defaul Analysis: https://www.kaggle.com/datasets/luishcaldernb/morosidad
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Variable Descripcion

vivienda Tipo de vivienda

edad Edad del cliente

dias_lab Dias trabajados en el empleo actual

exp_sf Numero de meses del cliente desde que adquirié un producto financiero

Clasificacion del ahorro del cliente, 0 para los que no tiene ahorros

nivel_ahorro : .
- y 12 para los que tienen un nivel alto de ahorro

ingreso Monto de ingreso del cliente

linea_sf Linea de crédito del cliente

deuda_sf Monto de deuda del cliente

score Calificacion crediticia del cliente, a mayor numero, mejor perfil crediticio
zona Lugar de residencia del cliente

clasif_sbs Calificacion otorgada por el regulador del pais (SBS),

0: normal, 1: con problemas potenciales, 2: deficiente, 3: dudoso y 4: pérdida

nivel_educ Maximo nivel educativo del cliente

Cuadro 3.1: Variables y su definicion
Fuente: Elaboracion propia

solo 3 variables presentan dicha situacién como lo muestra la tabla 3.2.

Variable Numero de observaciones faltantes

exp_sf 1,830
linea_sf 1,127
deuda_sf 461

Cuadro 3.2: Variables con datos faltantes
Fuente: Elaboracion propia

Un punto adicional que se debe contemplar es la correlacién que existe entre
las variables, el analisis se desarrollé6 solo con aquellas variables que tengan una
correlacion < 0.40 entre ellas. Esto para eliminar aquellas variables que proporcionan
la misma informacién al modelo; la matriz de correlacion se puede observar en la

figura 3.1.

Por lo que en este punto se contempla el uso de las siguientes variables (aque-

llas que no se encuentran en la matriz de correlacion son variables categoricas):
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edad dias_lab exp_sf ingreso linea_sf deuda_sf score

edad 0.450000 0.430000

dias_lab 0.230000 0.190000

exp_sf  0.360000 AR e 0420000 0500000

0.420000 @ECVVEVVE 0530000
0.500000 0.530000 NG

deuda_sf 0.050000 0.210000

ingreso 0.380000

linea_sf

score

Figura 3.1: Coeficiente de correlacion
Fuente: Elaboracion propia

= vivienda

m dias lab

= nivel_ahorro
» linea_sf

s deuda_sf

= score

® zona

= clasif sbs

= nivel _educ

Otro aspecto a revisar en esta fase son las medidas de tendencia central y
de dispersion de los datos, para poder ver sus caracteristicas mas generales, las
cuales se pueden observar en el cuadro 3.3 (se omiten las medidas de las variables
vivienda, nivel_ahorro, zona, clasif_sbs y nivel_educ por ser variables categéricas,

pero se abordan posteriormente).

Por otro lado en cuanto a las variables categoricas se tiene la siguiente infor-

macion:

De acuerdo a lo que se observa en el cuadro 3.3, las variables linea_sf y
deuda_sf tienen datos faltantes, ya que su conteo no llega a las 8,399. Para corregir

esta situacién se hizo la imputacién de la mediana.
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Medida dias _lab linea_sf deuda sf score
Conteo 8,399 7,272 7,938 8,399
Media 5,556 11,987 6,111 197

std 2,153 21,323 11,178 20
min 2,956 0 0 134
25% 4,174 1,169 478 182
50% 4,904 4,030 2,259 197
75% 6,182 12,087 5,755 212
max 20,700 121,543 57,094 266

Cuadro 3.3: Medidas de tendencia central y dispersién de las variables numéricas
Fuente: Elaboracién propia

Medida vivienda nivel_ahorro zona clasif_sbs nivel_edu
Conteo 8,399 8,399 8,399 8,399 8,399
Unicos 3 13 25 5 4

Top FAMILIAR 12 Lima 0 UNIVERSITARIA
Frec. 5,853 6,619 4,980 5,282 4,802

Cuadro 3.4: Resumen de las variables categoricas
Fuente: Elaboracién propia

En cuanto a las variables categéricas, se presentan las siguientes gréaficas
para obtener mas informacidén de como se distribuyen en cada una de sus categorias.

Dado lo que se observa en la figura 3.2, se destaca que la mayoria de los

clientes de este banco cuentan con una vivienda familiar.

En cuanto a los niveles de ahorro, en la figura 3.3 podemos ver que casi la

totalidad de los clientes caen en un nivel de ahorro 12.

En la figura 3.4 se puede observar que la mayoria de los clientes se concentran

en la zona Lima.

Para le caso de la clasificacion que otorg6 el regulador, de acuerdo a lo que
se observa en la figura 3.5, se tienen menos categorias y la mayoria tienen una

calificacion de 0: "normal".
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Instancias por tipo de vivienda

FAMILIAR PROPIA ALQUILADA
vivienda

Figura 3.2: Distribucién de los datos por tipo de vivienda

Fuente: Elaboracién propia

Instancias por nivel de ahorro

0 — L S S S S — T T T
o 1 2 i 4 5 6 7 & 9% 10 11 12
nivel_ahorro

Figura 3.3: Distribucion de los datos por nivel de ahorro

Fuente: Elaboracién propia

Instancias por zona

\mazonas
ncgvﬂica 1 mm dientes
& de Dios 4
Apurimac -
TurB bes
Uno
Yyacucho 4
acna
Huanuco
an Martin 4
‘qulf)egua R
asC
Ucayaﬂ
Cuzco
__Loreto
ajamarca
unin
bayeque
Piura
lca
uipa
R 1
Callao
Lima

1000 2000 3000 4000 5000

[=]

Figura 3.4: Distribucion de los datos por zona

Fuente: Elaboracién propia
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Instancias por nivel de clasificacion del regulador

Figura 3.5: Distri

0 1 2 3 4
dasif_shs

bucién de los datos por clasificacion del regulador

Fuente: Elaboracién propia

Instancias por nivel de educacidn

5000

4000

3000 A

Conteo

2000 A

1000

Figura 3.6:

g
LMIVERSITARIA TECNICA SECUNDARIA  5IN EDUCACION

nivel_educ
Distribucién de los datos por nivel educativo

Fuente: Elaboracién propia

De las graficas anteriores principalmente se deben resaltar las variables zona

y nivel_ahorro que cuentan con demasiadas categorias y al mismo tiempo la mayoria

de los datos caen dentro de pocas de éstas, lo cual indica que no van a contribuir

informacién relevante al momento de aplicar el algoritmo, por lo que para los préximos

pasos descritos en este analisis seran omitidas.

A continuacién se presentaran los histogramas de las variables numéricas pa-

ra ver la forma en la que

se distribuyen:
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Histograma de |a variable edad

2000 A
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Frecuencia

500 A
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Edad

Figura 3.7: Distribucion de los datos por edad

Fuente: Elaboracién propia

Histograma de la variable dias_lab
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Figura 3.8: Distribucion de los datos por dias laborados

Fuente: Elaboracién propia

Histograma de la variable linea_sf
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Figura 3.9: Distribucion de los datos por linea de crédito

Fuente: Elaboracién propia
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Histograma de |a variable deuda_sf
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Figura 3.10: Distribucién de los datos por deuda del cliente en el sistema financiero

Fuente: Elaboracién propia

Histograma de |a variable score

2000 A

5 K G 9
(=T =T
2 o 2o o

Frecuencia

i
=}

500 4

140 1a0 180 200 220 240 260
score

Figura 3.11: Distribucién de los datos por score

Fuente: Elaboracién propia

Como se puede observar en los histogramas anteriores, tres de las variables
numéricas (figuras 3.8, 3.9 y 3.10) estan sesgadas a la derecha, es decir, existen
datos atipicos; dada esta situacion y el nimero de variables con las que se cuentan

se decidié abordar el analisis realizando los siguientes experimentos:
1. Segmentacién con las variables seleccionadas imputando datos atipicos
2. Segmentacion eliminando los registros con datos atipicos
3. Segmentacién utilizando solo variables numéricas
La intencién de realizar ese ejercicio fue para ver el comportamiento del algo-

ritmo K-Means bajo esas condiciones y seleccionar el mejor escenario utilizando la
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meétrica Silueta.

3.2. Preprocesamiento

Dados los experimentos que se planteé realizar, se requiridé de la preparacién de las

siguientes bases de datos:

m base_sin_outliers: Base de datos con todas las variables y se eliminaron los

registros donde alguna de las variables tuviera algun valor atipico

» base imp: Base de datos con todas las variables y se imput6 el valor de la

mediana correspondiente para aquellos valores considerados como atipicos

» pase: Base de datos con un subconjunto de las variables tomadas de la base
a la cual se le eliminaron variables correlacionadas y se le imputé la mediana

correspondiente a los valores faltantes de cada variable

Para la identificacion de datos atipicos se utilizaron las férmulas /imite inferior =
Q: - 1.5% IQR vy limite superior = Q3 + 1.5 IQR donde Q; y Qs son el primer y ter-
cer cuartil respectivamente e IQR = Q3 — Q; el rango intercuartil. El el cuadro 3.5 se

presentan los valores que se obtuvieron para cada variable.

Variable Limites

dias lab 1,162 -9,194
linea_sf 0-22,402
deuda_sf 0-13,066
score 137 - 257

Cuadro 3.5: Limites para la identificacién de valores atipicos
Fuente: Elaboracién propia

Una vez que se conocen los limites para cada variable se generaron las bases
mencionadas previamente, eliminando registros e imputando valores. Las medidas
de tendencia central de base, base_sin_outliers y base _imp se encuentran en los

cuadros 3.6, 3.7 y 3.8 respectivamente.
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Medida dias linea_sf deuda_sf score
Conteo 8,399 8,399 8,399 8,399
Media 5,556 11,987 6,111 197

std 2,153 21,323 11,178 18
min 2,956 0 0 134
25% 4,174 1,169 478 182

50% 4,904 4,030 2,259 197
75% 6,182 12,087 5,755 212
max 20,700 12,1543 57,094 266

Cuadro 3.6: Medidas de tendencia central y dispersién de las variables numéricas
Fuente: Elaboracién propia

Medida dias linea_sf deuda_sf score

Conteo 6,444 6,444 6,444 6,444

Media 5,061 4,563 2,484 193

std 1,234 4,612 2,812 19
min 2,956 0 0 146
25% 4113 1,122 139 178

50% 4,721 3,960 1,631 194

75% 5,725 5,822 3,797 205

max 9,165 22,341 13,056 254

Cuadro 3.7: Medidas de tendencia central y dispersién de las variables numéricas
eliminando datos atipicos

Fuente: Elaboracion propia
3.2.1. Codificacion de variables categéricas

Para esta situacién se utilizé la técnica Label encoder sobre las variables vivienda y

nivel_educ, la cual asigna un niumero entero a cada una de las categorias quedando
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del siguiente modo:
= vivienda
» 0: SECUNDARIA, 1: SIN EDUCACION, 2: TECNICA, 3: UNIVERSITARIA
= hivel _educ

» 0: FAMILIAR, 1: PROPIA, 2: ALQUILADA

Medida dias linea_sf deuda_sf score

Conteo 8,399 8,399 8,399 8,399

Media 5,106 4,653 2,442 197

std 1,247 4,474 2,745 19
min 2,956 0 0 146
25% 4,174 1,500 263 182

50% 4,782 4,030 1,632 197

75% 5,725 5,249 3,507 212

max 9,165 22,341 13,056 257

Cuadro 3.8: Medidas de tendencia central y dispersién de las variables numéricas
con datos atipicos imputados

Fuente: Elaboracion propia

3.2.2. Escaladores

Como parte del procesamiento, para las variables numéricas particularmente, se apli-
caron los escaladores StandardScaler y RobustScaler con la finalidad de reducir la
escala de las variables e identificar mejoras en el desempeno del algoritmo. En cuan-
to al StandardScaler sabemos que se asegura de que la informacion escalada tenga
media 0 y varianza 1 [17]. Del mismo modo RobustScaler se asegura de que los

datos estén en la misma escala, pero a diferencia de la técnica anterior, éste usa la
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mediana y los cuartiles en lugar de la media y la varianza |

]. En la figura 3.12 se

puede observar como cambian los datos aplicando los escaladores mencionados.
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Figura 3.12: Transformacién usando StandardScaler y RobustScaler

Fuente: Miiller, 2016, p.133

En este punto se cuentan con todos los elementos para la elaboracion de los

tres escenarios mencionados previamente. Dicho ejercicio se presenta en el siguiente

capitulo.
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4 Segmentacion de clientes con el algoritmo

K-Means

En este apartado se presentan los resultados obtenidos de la implementacién del
algoritmo utilizando las tres bases de datos descritas previamente en el capitulo 3
(base_sin_outliers, base_imp y base) aplicandoles los escaladores StandardScaler
y RobustScaler, ademas de una reduccion de dimensionalidad a dos componentes
utilizando la técnica de analisis de componentes principales PCA, esto ultimo con la
finalidad de poder visualizar el resultado del algoritmo seleccionado en una grafica de
dos dimensiones identificando la asignacién de los datos a cada uno de los clusters

y finalizar con la descripcion de éstos.

4.1. Resultados de la generacion de los escenarios

Para la eleccién del nimero de cumulos asi como el escalador a aplicar, se calcul6 el
coeficiente Silueta para cada uno de los escaladores y conjuntos de datos para una
segmentacion de 2 a 5 grupos, dicha delimitacion obedece a la naturaleza del trabajo,
es decir, al ser una solucién estratégica empresarial resulta complicado, desde una
perspectiva comercial, dar seguimiento a numerosos segmentos, es por ello que se

busca tener el nUmero minimo de grupos diferenciados a atender.

Los valores del coeficiente Silueta obtenidos se pueden observar en el cuadro
4.1. Para este ejercicio, las variables seleccionadas en el conjunto de datos base

fueron dias_lab, linea_sf y deuda_sf.

De acuerdo con lo visto en el capitulo 2, en cuanto mas se acerque el coefi-
ciente Silueta al valor de 1 significa que los cumulos se encuentran diferenciados de
mejor forma, es por ello que considerando los datos presentados en el cuadro 4.1
se puede observar que el mejor resultado se obtiene utilizando el conjunto de datos

base (que cuenta con las variables dias_lab, linea_sf y deuda_sf) escalando con
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Num. Clusters base_sin_outliers base_imp base

Standard Robust Standard Robust Standard Robust
0.356 0.456 0.360 0.528 0.694 0.779
0.412 0.496 0.394 0.437 0.622 0.782
0.426 0.369 0.394 0.359 0.468 0.677
0.384 0.389 0.386 0.350 0.485 0.644

a s~ wWwN

Cuadro 4.1: Valores del Coeficiente Silueta para cada base con diferentes numeros
de clusters
Fuente: Elaboracién propia

RobustScaler y segmentando en 3 clusters. Por otro lado, observando la grafica 4.1
que muestra las inercias para este escenario, no se logra identificar un codo, es por
ello que la segmentacion se realizd6 conforme a la informacién que proporcioné el

coeficiente Silueta.

40000
35000
30000

25000

Inercias

20000
15000
10000

5000

2 4 6 10 12 14

8
Nimero de Clusters

Figura 4.1: Inercias del modelo con las variables dias_lab, linea_sf y deuda_sf

Fuente: Elaboracion propia

4.1.1. Modelo seleccionado

El modelo definitivo para segmentar a los clientes de la base de datos en cuestion,
utilizara las variables dias_lab, linea_sf y deuda_sf, previamente procesadas y es-
caladas con RobustScaler. Aprovechando que los datos se redujeron a dos dimen-
siones, en la grafica 4.2 se puede observar la asignacion de los clientes a cada uno

de los 3 clusters.
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Clusters generados
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Figura 4.2: Datos segmentados por Cluster, utilizando las primeras dos componentes
principales (comp1 y comp2) obtenidas por el andlisis de componentes principales
(PCA)

Fuente: Elaboracién propia

4.1.2. Descripcion de los clusters

Una de las tareas mas importantes que se deben realizar una vez obtenidos los gru-
pos deseados, es realizar la descripcion de éstos, es decir, encontrar las principales
caracteristicas que los definen y con ellas poder dirigir acciones personalizadas a

cada uno de los grupos.

Al revisar el tamano de los cumulos, en el cuadro 4.2 se resalta que el cluster 0
concentra el 90% de las observaciones y solo un 5% se encuentra asignado en cada
uno de los otros dos grupos, a la par de eso, en le cuadro 4.3 se puede observar
que el cluster 0 cuenta con los promedios mas bajos comparado con los otros dos,
ademas en la experiencia de este autor, este comportamiento es comun en el &mbito
financiero, ya que por lo general pocos clientes cuentan con un monto significativo de
ingresos, ahorros o linea de crédito, mientras la mayor parte de los clientes tienden a

tener montos menores en los rubros mencionados.

Con apoyo, principalmente del cuadro 4.3, se encontraron las siguientes ca-

racteristicas en cada uno de los clusters, ademas se les proporcioné un nombre para
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Cluster Num. Observaciones Proporcion

0 7,596 90%
1 421 5%
2 382 5%

Cuadro 4.2: Distribucion de observaciones por cada cluster
Fuente: Elaboracion propia

Cluster dias_lab linea_sf deuda_sf

0 5,456 6,425 3,212
1 5,752 24,135 44,486
2 7,320 85,728 14,089

Cuadro 4.3: Promedio en cada cluster de las variables utilizadas
Fuente: Elaboracién propia

futuras referencias a éstos:

= General (Cluster 0): Contiene a los clientes con el menor promedio de dias
laborados, linea de crédito y monto de deuda, este cluster concentra el 90% de

los clientes analizados

= Medio (Cluster 1): Clientes con un promedio de dias laborados ligeramente
mayor a los clientes del cluster General pero con una linea de crédito 6 veces

mas grande y con el promedio de deuda mas grande

= Premium (Cluster 2): Clientes con el promedio mas alto en la linea de crédito

y con un nivel de deuda poco mas de 4 veces la del cluster General
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5 Solucioén estratégica

En esta ultima seccion se presentan las acciones comerciales que se recomiendan
para cada grupo definido, ademas de la implementacién de un arbol de decisiones,
algoritmo de aprendizaje supervisado, para clasificar a futuros clientes e identificar

en automatico la oferta de productos o servicios que se les debera hacer.

5.1. Oferta comercial

Ahora que ya se conocen las caracteristicas de los clientes que sirvieron para agru-
parlos, se definieron las siguientes acciones para cada grupo, con la intenciéon de
desarrollarlos y retenerlos (teniendo en cuenta que 2 de las 3 variables que se utili-

zan estan relacionadas al crédito):

= General: Al ser el grupo mas grande y con menor linea de crédito y de deuda,
la recomendacién es mantener las condiciones actuales y ofrecer productos de

ahorro.

= Medio: Inicialmente ofrecer productos de ahorro. Al ser el grupo con el prome-
dio de deuda mas grande, la institucién debera analizar la morosidad de los
clientes que sean asignados a este grupo y posteriormente aquellos que cuen-

ten con las condiciones pertinentes, ofrecerles un aumento de linea de crédito.

= Premium: El objetivo principal de la institucion con respecto a los clientes asig-
nados a este grupo sera retenerlos con programas de fidelizacién y promocio-
nes como descuentos y compras a meses sin intereses, ademas de ofrecer
productos de ahorro e inversién, ya que son los clientes con la linea de crédito
mas grande, pero lo mas importante, con una deuda moderada, lo que podria

deberse a una morosidad baja.
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5.2. Clasificador

En esta etapa se utilizaron las etiquetas asignadas por el algoritmo K-Means como la
variable objetivo para entrenar un Arbol de decisiones, con una profundidad maxima
de 3 niveles y un 20% de los datos (1,680) en el conjunto de prueba. En la figura 5.1

se puede observar el arbol generado para esta clasificacién.

deuda_sf <= 24955.91
samples = 6719
value = [6066, 340, 313]
class = General

lass.
Try \Rise
linea_sf <= 47939.375 linea_sf <= 84805.684
samples = 6330 samples = 389
value = [6063, 15, 252] value = [3, 325, 61]
class = General class = Medio

deuda_sf <= 21290355 linea_sf <= 59400.66
ssamples = 333
value = [3, 321, 9]
class = Medio

'samples = 6083
value = [6057, 15, 11]
class = General

'samples = 6031
value = [6023, 0, 8]
class = General

samples = 52
value = [34, 15, 3]
class = General

samples = 12
value = [6, 0, 6]
class = General

ssamples = 309
value = [3, 305, 1]
class = Medio

samples = 24
value = [0, 16, 8]
class = Medio

samples = 9
value = [0, 4, 5]
class = Premium

Figura 5.1: Visualizacion del arbol generado

Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo a los resultados obtenidos en la métrica Accuracy que se presen-
tan en el cuadro 5.1, se puede apreciar que los datos se estan clasificando de forma
correcta, pero se debe considerar el hecho de que se esta trabajando con clases
desbalanceadas, recordando que el grupo General concentra el 90% de los clientes,
por lo que si los clientes de los otros dos grupos son clasificados incorrectamente, no
se lograria ver un impacto significativo en el Accuracy. Dicha situacion se puede des-
cartar revisando los valores de las métricas Precision'y Recall, las cuales se pueden

observar en el cuadro 5.2.

Datos Accuracy

Entrenamiento 99.29%
Prueba 99.05%

Cuadro 5.1: Accuracy de los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba
Fuente: Elaboracion propia

Tomando en cuenta que la métrica Precision indica la proporcion de acier-

tos al clasificar un elemento de forma correcta y Recall mide las observaciones de
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Grupo Precision Recall

General 100% 100 %
Medio 92% 94 %
Premium 97 % 91%

Cuadro 5.2: Métricas Precision'y Recall del conjunto de datos de prueba
Fuente: Elaboracion propia

una clase asignadas correctamente a una clase [12], es posible afirmar que incluso
los clientes pertenecientes a los grupos Medio y Premium en su mayoria se logran

clasificar correctamente.

Dados los resultados obtenidos, el clasificador implementado formara parte
de la solucién estratégica para la clasificacién de nuevos clientes y asociacién de

productos y servicios.

5.2.1. Ejemplo practico de clasificacion

Para mostrar la clasificacion de los clientes a alguno de los tres grupos definidos, del
conjunto de prueba se tomaron al azar tres clientes, cuyos valores para cada variable

se pueden observar en el cuadro 5.3.

Cliente dias_lab linea_sf deuda_sf

1 5,725 5,828 0
2 4,874 22,580 1,948
3 8,374 40,481 48,629

Cuadro 5.3: Valores redondeados de las variables de los clientes seleccionados para
el ejemplo de clasificacién
Fuente: Elaboracién propia

También se cred una clase en Python llamada clasificacion(modelo), que
recibe como argumento el modelo previamente entrenado y cuenta con el método
asignacion(array) cuyo argumento recibe el arreglo numérico que contiene los va-
lores de las variables de los clientes que se quieren clasificar, dicho método devuelve
una tabla con los datos ingresados, el grupo al que fue asignado, asi como una des-

cripcidn corta de la accién recomendada. Lo anterior se puede observar graficamente
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en la figura 5.2.
ej = clasificacion(model)

ej.asignacion(ejemplo)

dias_lab linea sf deuda sf Grupo Accidn
0 5725 582755 0.00 General Ahorro
1 4574 2258000 194781 General Ahorro
2 8374 4048120 4862855 Medio Ahomo y evaluacion de linea de crédito

Figura 5.2: Visualizacién del grupo asignado ademas de la accion recomendada

Fuente: Elaboracion propia

De este modo, al contar con la informacién que se presenta en la figura 5.2,
resulta sencillo realizar las recomendaciones definidas, optimizando la asignacion de
recursos humanos que atenderan a los clientes, asi como la de las distintas estrate-

gias que se pudieran asignar en el futuro para cada uno de los grupos definidos.
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Conclusiones

Con lo expuesto a lo largo de este trabajo, hemos establecido un proceso basico para
la segmentacion de informacidn proveniente de bases de datos de clientes bancarios
que nos permite asociar acciones para una atencién mejor dirigida, cumpliendo con
lo establecido en los objetivos del proyecto. Se destaca la importancia del andlisis
y procesamiento de los datos, pasando por una etapa muy relevante, la seleccion
de variables, en donde generalmente se buscaba construir un modelo que utilice la
mayoria de las variables disponibles, sin embargo esto no siempre es posible o lo
mas 6ptimo, ya que de acuerdo a las métricas de evaluacion de segmentacién para
este caso, aquellos con mas variables no presentaron lo resultados mas consisten-
tes. Sin embargo fue posible ajustarlo utilizando un grupo reducido de caracteristicas
a los cuales se les pudo asignar una oferta de productos y servicios acorde a las

caracteristicas utilizadas.

Tal y como se mencioné al inicié de este trabajo, resulta fundamental que las
empresas cuenten con el conocimiento del perfil de clientes que conforman su carte-
ra, ya sea por razones regulatorias o comerciales, derivado del andlisis realizado, la
institucién bancaria puede tomar mejores decisiones y optimizar el uso de recursos
econémicos como los presupuestos para las campanas y los recursos humanos co-
mo los ejecutivos que tienen el contacto directo con el cliente. Gracias a las métricas
de evaluacion, se puede destacar la calidad del modelo definido, el cual ademas pue-
de adaptarse para incorporar una o mas variables que se quisieran considerar en el
andlisis; en contraste a lo realizado en este trabajo, al momento de descartar varia-
bles, se debe tener en mente que derivado de la naturaleza de la informacién, al ser
una base de datos de acceso publico y resaltando la sensibilidad inherente a la mis-
ma, resulta complicado conseguir mas datos que ayuden a robustecer el modelo. Por
ultimo se debe tomar en cuenta que las variables utilizadas para esta segmentacion,
estan relacionadas al crédito y aunque el principal negocio de una institucion bancaria
se deriva del otorgamiento de crédito, no se debe perder de vista la captacion de los

recursos de los clientes, por lo que desatender dicho rubro impactaria directamente
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en la capacidad de la institucién para otorgar créditos asi como el incumplimiento de

algunas normas regulatorias.
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