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Resumen

Este proyecto se realiz6 en el area de Inteligencia de Clientes de la entidad ABANCA
Corporacion Bancaria S.A que se dedica a la inteligencia de negocio o Business Intelligence
(BI). Su principal objetivo por lo tanto es el uso de distintas estrategias y herramientas
a fin de transformar los datos en conocimiento que pueda aplicarse en el proceso de
toma de decisiones de la compania. En particular, el area de Inteligencia de Clientes se
especializa en el proceso de recopilacion y analisis de los datos disponibles en la entidad con
el objetivo de adelantarse a las necesidades de sus clientes mediante acciones comerciales
afines a cada perfil. Asi pues, el drea de Inteligencia de Clientes es la encargada, entre otras
cosas, del desarrollo de modelos analiticos como pueden ser los modelos de propension a
la contratacion de productos financierod}

Los modelos de propensi()nﬂ son modelos predictivos de clasificacion que ordenan
la cartera de clientes por su probabilidad estimada de contratar un determinado producto
financiero. En particular, este tipo de modelos obtienen estimaciones de la probabilidad
de que un determinado cliente vaya a contratar el producto en los meses posteriores
(“éxito”), lo que resulta de utilidad a la hora de determinar cuél es el publico objetivo de
las diferentes acciones comerciales.

Una de las lineas actuales de trabajo del area de Inteligencia de Clientes es el de-
sarrollo de un priorizador para campanas comerciales que permita mejorar el plan
de comunicacion de campanas existente utilizando la informacion de los modelos de pro-
pension junto con otros indicios del interés mostrado por el cliente en dichos productos.
A efectos précticos, seria deseable que el plan de comunicacién de campanas comerciales

LA partir de aqui se hara utilizara simplemente el término producto para hacer referencia a productos
financieros

2En lo que sigue, por simplicidad, se hara referencia a los modelos de propensién para la contratacién
de productos financieros simplemente como modelos de propension.
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priorice el publico objetivo de los productos ofertados y seleccione los canales de marke-
tingff] 6ptimos para el contacto con los distintos clientes segiin sus necesidades. En otras
palabras, lo que se busca es saber a qué clientes se deben dirigir las campanas de
cada producto y a través de qué canales de marketing se deberian comuni-
car la ofertas de los mismos, todo ello teniendo en cuenta y respetando las distintas
restricciones de negocio.

El enfoque mas sencillo para tratar el problema es una metodologia conocida en la
literatura como Next-Best Offer (NBO) o también Next-Product-to-Buy
et al. 2008). El primer paso del procedimiento nombrado es el desarrollo de un modelo
de propensiéon para cada uno de los productos financieros que se pretenden ofertar. La
segunda fase consiste en obtener, a partir de los modelos de propension anteriores y para
cada uno de los clientes, la estimacion de la probabilidad de éxito P(Y = 1|X = x)
asociada a cada producto. Por tltimo, se asocia a cada cliente la oferta con la mayor
probabilidad de éxito, es decir, se le asigna a cada cliente la oferta del producto que es
mas probable que contrate en los proximos meses.

A pesar de que la metodologia anterior es una buena estrategia comercial al estar
centrada en el cliente, la progresiva transformacion digital de la empresa, acelerada por
eventos recientes como la pandemia del COVID-19, ha propiciado la creciente necesidad
de abordar ciertas problematicas. En primer lugar, la metodologia NBO no tiene en
cuenta en ningtin momento la eleccién del canal de marketing por el que se transmite
la oferta al cliente. Como es razonable, los clientes son mas o menos susceptibles de recibir
favorablemente una proposicion si se hace por un medio con el que se sienten comodos de
modo que surge la necesidad de escoger el canal de forma adecuada. Tradicionalmente,
la eleccion de canal se lleva a cabo en base al segmento al que pertenece el cliente o
por criterios expertos aunque seria deseable basar la decision en algin tipo de modelo
analitico que quizas podria ser mas eficiente. Por otro lado, en la metodologia NBO no
existe ninguna preocupacién por restringirse a las necesidades de negocio. Algunos
ejemplos notables de este tipo de requerimientos podrian ser respetar la cantidad maxima
de contactos que puede recibir un cliente cada cierto tiempo, la necesidad de realizar
un nimero minimo de ofertas relativas a ciertos productos, la necesidad de restringirse
a la capacidad maxima de cada uno de los canales, etc. Lo que se hace en ocasiones es
aplicar las restricciones con posterioridad a la asignaciéon de ofertas a los clientes, lo que
se traduce en una disminucién de la calidad de la decisiéon y un aumento considerable de
la complejidad asociada a la gestion de campanas. Finalmente, la metodologia NBO no
tiene en cuenta que los beneficios asociados a cada uno de los productos ofertados son
en principio distintos. Consecuentemente, una buena metodologia prioriza los productos
més rentables.

Asi pues, con el objetivo de resolver las probleméaticas anteriores, se ha llevado a cabo
una revision exhaustiva de la literatura existente en el tema derivandose las siguientes
conclusiones:

= La manera habitual de tratar el problema es a través de un modelo de opti-
mizacion en el que se incorporan las métricas proporcionadas por los modelos de
propension en la funcién objetivo. Asi pues, se trata de maximizar algin tipo de

3En este proyecto el término canal de marketing hace referencia a los canales utilizados para la comu-
nicaciéon de acciones comerciales.
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medida como por ejemplo los beneficios esperados para una determinada asigna-
cion de ofertas. Algunos articulos en los que se presenta esta metodologia son
[(2004), [Nobibon et al. (2011)[y [Delanote et al. (2013)|

= En lo que respecta a las necesidades de negocio, estas se incorporan facilmente en el
problema de optimizaciéon en forma de restricciones que la solucion debe cumplir.
Algunas retricciones propuestas en son la minima tasa de retorno de
la inversion, el niimero maximo y minimo de productos ofertados de cada tipo, el
presupuesto de campana y la capacidad de los canales de marketing, entre otras.

= Finalmente, en lo que respecta a los canales de marketing, algunos autores como
INobibon et al. (2011) no los tienen en cuenta en ningin momento mientras que
otros como [Cohen (2004)] y [Delanote et al. (2013)| utilizan modelos de propension
que incorporan por defecto la informacion del canal y el producto simultaneamente.

En este caso particular, la propuesta de autores como [Cohen (2004) o [Delanote et|
al. (2013)| no puede aplicarse directamente porque los modelos de propension disponibles
en ABANCA no tienen en cuenta el efecto de los canales de marketing. El motivo es
que tener en cuenta los canales en los modelos tendria muchos inconvenientes ya que hay
productos que no se pueden contratar online y, dependiendo del momento del ciclo de
vida del cliente y el producto considerado, puede ser preferible recurrir a un gestor o no.
Adicionalmente, considerar los canales resultaria en una reduccion de la importancia de las
variables que se introducen actualmente en los modelos de propensién, lo cual tampoco es
deseable. Ante esta situacion se propuso incorporar la informacion del canal de marketing
de forma externa considerando que las ofertas que generan una respuesta en el cliente son
aquellas tales que el cliente es propenso a contratar el producto ofertado y para las que
ademaés el canal utilizado es el canal preferente para la comunicacién de acciones
comerciales dirigidas al cliente. Asi pues, suponiendo la independencia entre los sucesos
anteriores, se estima la probabilidad de que una oferta genere una respuesta en el cliente
como el producto de la probabilidad de que el cliente contrate el producto (obtenida con
los modelos de propension disponibles en ABANCA) y la probabilidad de que el canal de
marketing utilizado sea el canal preferente. De esta forma surge la necesidad de construir
un modelo predictivo que trate de estimar esta ultima probabilidad.

El primer paso para el desarrollo del modelo predictivo para el canal preferente
fue la obtencion de los datos. Para ello se hizo uso de la informacion recopilada y trabajada
previamente por el equipo de Modelos Predictivos y Prospeccion a la que se accedié por
medio del lenguaje SQL.

A continuacién se proporcioné una definicién del concepto de canal preferente con-
sensuada con el equipo de Modelos Predictivos y Prospeccion y basada en la estrategia
de negocio en ABANCA. Posteriormente, se construy6 la variable objetivo en base a la
definicion anterior y a los datos relativos a la utilizacion de los diferentes canales de mar-
keting por parte de los clientes para hacer contrataciones. Asi pues, la variable objetivo
tomd la forma de una variable categérica nominal con tantas categorias como canales de
marketing disponibles para realizar las distintas ofertas.

El siguiente paso en la modelizacion consistié en realizar un analisis exhaustivo de
todas y cada una de las variables explicativas disponibles (un total de 227) con el objetivo
de entender su relacion con la variable objetivo y de seleccionar aquellas que podrian ser
de mayor utilidad para la construccion del modelo predictivo. En particular, el proceso
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consto de dos etapas. En primer lugar se obtuvieron analisis gréaficos (estimaciones no
paramétricas de la funcién de densidad, gréficos de cajas, ...) y medidas de caracter
exploratorio de las variables (cuantiles de la distribucion, V' de Cramér para variables
categoricas, ...) en relacion con la variable objetivo. En un segundo paso se ajustaron
iterativamente modelos con una cierta capacidad predictiva como los arboles de decision
para eliminar de forma progresiva las variables con menores medidas de importancia que
no producian disminuciones apreciables en las métricas de evaluacion, més concretamente,
el AUC correspondiente a cada una de las categorias de la variable objetivo. El primer
paso sirvié para descartar un primer conjunto de variables explicativas para las que no
se observaron indicios de que pudieran ser relevantes en la predicciéon y para reducir la
carga computacional del siguiente paso. A su vez, el segundo paso permitioé reducir ain
mas la complejidad asociada al proceso de construccion del modelo eliminando variables
no ttiles en la prediccion manteniendo un niimero razonable de predictores. Al finalizar el
proceso se seleccionaron un total de 42 variables explicativas que terminarian formando
parte del modelo final. En particular, la memoria original recoge el anélisis exploratorio
de las 6 variables que resultaron mas influyentes en la prediccién mostrando las medidas
exploratorias de interés, los graficos violin asociados y las tablas de contingencia para
variables de tipo categorico.

Una vez hecho esto, se prosiguié con la modelizaciéon haciendo uso de diferentes
algoritmos de aprendizaje automatico para resolver el problema de clasificacion, en par-
ticular, Random Forest, Multi-Layer Perceptron, XGBoost, Light GBM y Super Learner.
Para ajustar cada uno de estos modelos se consider6 una particion de los datos disponi-
bles en conjuntos de datos de entrenamiento, validaciéon y test con porcentajes del 60 %,
20 % y 20 %, respectivamente. El proceso més costoso del procedimiento fue la seleccion
de los hiperparametros de cada uno de los modelos. En particular, se realizaron diver-
sas simulaciones para cada uno de los métodos haciendo uso de varias combinaciones de
candidatos para los hiperparametros de tal forma que para cada uno de los algoritmos se
ajustaron, sobre los datos de entrenamiento, varios modelos distintos, cada uno con una
combinacioén concreta de hiperparametros. Posteriormente, se utilizo el conjunto de datos
de validacion para seleccionar, de entre las distintas configuraciones de hiperparametros,
la que presentaba los mejores resultados de acuerdo al AUC calculado por categorias. Una
vez seleccionada la configuracion “6ptima” de hiperparametros, la evaluacion del modelo
escogido se realizd en base al conjunto de datos de test mediante el analisis de la matriz
de confusion asociada y todas las medidas que se pueden derivar de la misma (sensibili-
dad, especificidad, precisiéon balanceada, puntuaciéon F}, valor predictivo positivo PPV,
valor predictivo negativo NPV, ...) asi como el anélisis de las curvas ROC' y los AUC
correspondientes a cada una de las categorias individuales. Finalmente y a modo infor-
mativo, se proporcionaron también los macro-promedios, macro-promedios ponderados y
micro-promedios asociados a cada una de las cantidades anteriores.

En cuanto al software empleado para la construcciéon de los modelos, se utilizé fun-
damentalmente el lenguaje de programacion R para servir de interfaz con los distintos en-
tornos de trabajo. En particular, para construir los modelos Random Forest y los MLP’s
se empled la libreria h2o que sirve de interfaz con H20, que es una plataforma de codigo
abierto que permite construir modelos de aprendizaje automético con grandes cantidades
de datos (Big Data) de forma distribuida y escalable mediante el paradigma MapReduce.
Por otro lado, para construir los modelos desarrollados por la libreria de codigo abierto
XGBoost se utilizo la libreria xgboost de R y para construir los modelos desarrollados
por la librerfa de codigo abierto LightGBM se utilizo la libreria 1ightgbm de R. Por ulti-
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mo y de forma auxiliar se empleé el lenguaje Python por mayor comodidad a la hora de
calcular ciertas métricas de evaluacion y de generar ciertas representaciones graficas de
los resultados. La ejecucion de los distintos programas se realizo en el servidor analitico de
la entidad lo que permitié una mayor eficiencia computacional al posibilitar la realizacion
de algunas tareas de forma paralela. En particular, los entornos de desarrollo integrados
(IDE) utilizados fueron RStudio Server y Jupyter Lab para Ry Python respectivamente.

Luego de analizar los resultados se observo que el modelo con los mejores AUC' por
categoria era el que proporcionaba el algoritmo Super Learner pero, debido a que la com-
plejidad del modelo no justificaba el pequeno incremento de los AUC' con respecto a los de
otras metodologias, se optd por seleccionar el siguiente mejor modelo. Asi pues, dado que
los siguientes mejores modelos eran los proporcionados por XGBoost y LightGBM siendo
sus AUC' muy similares, se opto por realizar un pequeno estudio del tiempo computacio-
nal y seleccionar el méas eficiente. Mas concretamente, el estudio consistié en ajustar los
modelos sobre los mismos datos de entrenamiento unas 30 veces obteniendo en cada caso
el tiempo requerido para realizar el ajuste. Los resultados mostraron que el algoritmo
implementado por LightGBM era en promedio unas 17 veces mas rapido que el imple-
mentado por XGBoost de modo que se seleccion6 como modelo final el proporcionado
por LightGBM. Finalmente se analizaron las variables més influyentes en la prediccion
de acuerdo a la reducciéon de la impureza en los nodos de los arboles de decision que
formaban parte del ensamble LightGBM vy se estudiaron los efectos principales de acuer-
do al modelo escogido mediante la utilizacion de los graficos PDP (Partial Dependance
Plot) asociados. En particular, la memoria original recoge el estudio de las 6 variables que
resultaron tener las mayores medidas de importancia.

En cuanto al problema de optimizacion, este se modeliz6 a través de un modelo de
programacion lineal y entera (ILP). Las variables de decision utilizadas fueron varia-
bles binarias de tal forma que permitieran determinar para cada una de las ofertas posibles
si deberia realizarse o no. A su vez, la funcion objetivo se defini6 como los beneficios netos
esperados al realizar un conjunto particular de ofertas. Estos beneficios netos esperados
se estimaron a través de la probabilidad de que la oferta generara una respuesta en el
cliente y las estimaciones existentes del margen ordinario anual generado por los diferen-
tes productos y del coste marginal asociado a la realizacion de ofertas por ciertos canales.
Por tltimo, se incorporaron ciertas necesidades de negocio apropiadas para el problema
concreto en forma de restricciones.

Finalmente, para el método de resolucién del problema se opté por utilizar un
software de optimizacion, también denominado solver, que incorpora fundamentalmente
métodos deterministas como el algoritmo Branch & Cut y algin tipo de algoritmo
heuristico como método auxiliar. Particularmente, dado que en la actualidad ABANCA
no disponia de licencia para solvers comerciales como CPLEX o Gurobi, que son los més
eficientes en la resolucion de los problemas, se usaron para este fin los solvers de cédigo
abierto incluidos en el proyecto COIN-OR (Computational Infrastructure for Operations
Research). Por tltimo, para servir de interfaz entre los datos del problema y el solver
se utilizo el paquete Pyomo (Python Optimization Modeling Objects) de Python como
herramienta de modelado algebraico del problema.
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