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Resumen

Este proyecto se realizó en el área de Inteligencia de Clientes de la entidad ABANCA

Corporación Bancaria S.A que se dedica a la inteligencia de negocio o Business Intelligence

(BI). Su principal objetivo es el uso de herramientas anaĺıticas para transformar los datos

en conocimiento de negocio aportando valor en el proceso estratégico de toma de decisiones

de la compañ́ıa. En particular, este área se especializa en el proceso de recopilación, análisis

de los datos disponibles, desarrollo de modelos anaĺıticos, creación de cuadros de mando

y seguimiento de KPIs (Key Performance Indicators), con el objetivo de entender las

necesidades financieras de los clientes para poder adelantarse a las mismas mediante una

orquestación de acciones comerciales personalizadas a cada uno.

Desde el 2017, ABANCA ha impulsado un modelo de relación omnicanal con los clientes

en el que además de las formas tradicionales de comunicación, como la atención en oficinas,

se le da importancia a canales digitales como la Banca Móvil o la Banca Electrónica. En

este contexto se crea ABANCA Conecta, una unidad de gestión personalizada a distancia,

que nace, según se explica en la Intranet de ABANCA, de la necesidad de dar servicio a

un segmento de clientes que prefieren no desplazarse, pero que sin embargo demandan un

asesoramiento comercial a distancia. Este servicio de ABANCA, complementa al resto de
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la red comercial de la entidad, ofreciendo asesoramiento al cliente para realizar operaciones

comerciales o gestiones de manera presencial, en oficinas o desde canales digitales.

Desde Inteligencia de Clientes se ha colaborado con Conecta poniendo a disposición

herramientas anaĺıticas como modelos de propensión de contratación de productos finan-

cieros para aumentar la eficacia de las oportunidades comerciales de los gestores priori-

zando en su cartera a los clientes con una probabilidad elevada de estar interesados. Esto

no solo es de utilidad para los propios gestores, que ayuda en incrementar los éxitos de

la contactabilidad y por tanto mejoran su productividad, si no que también se mejora la

experiencia del cliente, ya que reciben una atención más alineada con sus intereses.

Uno de los principales objetivos del departamento es aprovechar la información veŕıdica

procedente de los contactos entre gestor y cliente para enriquecer la información interna.

Entre ella destaca las transcripciones de algunas llamadas entre gestores y clientes a través

del servicio ABANCA Concecta. Destacar que cumpliendo las leyes de privacidad esta-

blecidas, todos los clientes que tienen el servicio de Conecta previamente se les comunica

y deben aceptar el uso de los conversaciones con su gestor.

Debido a que estas llamadas no están etiquetadas, desde Inteligencia de Clientes se

propuso el uso de modelos de lenguaje natural para extraer el contenido de las llamadas

de manera automática y no supervisada. Este trabajo tiene como finalidad el estudio

de los modelos de temas para su aplicación en las transcripciones de las llamadas de

ABANCA Conecta y su posterior clasificación de la información para mejorar y enriquecer

los procesos anaĺıticos del departamento.

En Axelborn & Berggren (2023) se utilizaron dos modelos de temas, LDA y BERTopic,

para el análisis de temas de llamadas telefónicas en un contact center.

En Vandevoort et al. (2023), se estudia la utilidad de los modelos de temas en varios

casos de uso dentro de la EFSA (European Food Safety Agency). Estos casos incluyen

agrupar comentarios similares recibidos para facilitar la tarea de responderlos, aśı como

explorar un conjunto de documentos que contienen la palabra “Beeswax”. La dificultad

que afrontaban es que, al filtrar por esta palabra, aparecen documentos y art́ıculos de

otras áreas no relacionadas con la alimentación. Por ello, utilizan modelos de temas para

filtrar espećıficamente los art́ıculos alimentarios, ayudando a los expertos a localizar los

textos relevantes sin tener que revisar cada documento individualmente. Utilizan técnicas

de modelado de temas clásicas como LDA y NMF, aśı como técnicas recientes basadas

en embeddings de redes neuronales como BERTopic y Top2Vec. En Egger & Yu (2022),

se comparan estos modelos de temas en el contexto del análisis de datos procedentes de

Twitter.
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En este trabajo se aplican los modelos de temas LDA, NMF y BERTopic y Top2Vec

para la identificación no supervisada de los temas de las llamadas telefónicas de ABANCA

Conecta con el objetivo de extraer información potencial de las transcripciones, que pueda

servir para mejorar la eficiencia de los modelos predictivos con los que se trabaja en el

departamento.

Para ello se hace un estudio detallado de los conceptos teóricos que se usan durante el

trabajo, que se dividen en métodos para obtener representaciones numéricas de textos y

modelos de temas.

La importancia de obtener representaciones numéricas de los textos radica en de esta

manera es posible utilizar aplicarles modelos de Aprendizaje Estad́ıstico que solo pueden

usarse si se trabaja con números o distancias. En el trabajo se ha distinguido dos tipo de

métodos para obtener representaciones numéricas de los textos.

Basadas en frecuencias de palabras. Una forma clásica de representar numéri-

camente un texto es a través del conjunto de palabras que lo forma. De esta forma se

puede obtener una matriz de tantas columnas como el tamaño del vocabulario, en la

que cada documento se representa como un vector cuyas componentes son el número

de veces que aparece las palabras en él. Esto se conoce como bolsa de palabras o Bag

of Words. Una de las modificaciones habituales de este método es lo que se conoce

como Tf-Idf, Term frecuency - Inverse Document Frecuency, que consiste dividir la

frecuencia de aparición de cada palabra en los documentos entre la proporción de

documentos en los que aparece dicho término. Estos métodos no tienen en cuenta

el orden de aparición de las palabras. Otra desventaja de estos modelos es que no

son capaces de identificar sinónimos ni palabras con varios significados.

Basadas en redes neuronales. Entre estos métodos destacan el modelo doc2vec

de Mikolov et al. (2013) y modelos más recientes como el multilingual-e5-base (Wang

et al., 2024), entrenado a partir de la arquitectura BERT (Devlin et al., 2019) sobre

un corpus masivo de textos de internet. El modelo multilingual-e5-base es capaz

de entender el contexto, pudiendo lidiar con sinónimos. Además, debido a que fue

entrenado con textos de varias lenguas, es capar de reconocer similitud de textos

aunque estos no estén en el mismo idioma.

En cuanto a los modelos de temas, se han estudiado los modelos LDA, NMF, BERTopic

y Top2Vec, como se hace en Egger & Yu (2022).

Latent Dirichlet Allocation. Latent Dirichlet Allocation (LDA) es un modelo

de temas propuesto por Blei et al. (2003), que conceptualiza los documentos como
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colecciones de temas. En LDA, se supone que cada documento es una mezcla de

diversos temas, y cada tema, a su vez, es una distribución sobre un vocabulario de

palabras. Este modelo trata de capturar la generación de palabras en los documen-

tos a través de procesos estocásticos basados en dos distribuciones estad́ısticas: la

Multinomial y la Dirichlet.

En el modelo LDA, se selecciona primero una distribución discreta de los temas para

un documento dado. Para cada palabra nueva en el documento, se elige un tema

de manera aleatoria, siguiendo la distribución de temas. Luego, cada tema, que es

una distribución sobre el espacio de palabras, genera la palabra correspondiente.

Esta metodoloǵıa no considera que el orden en el que aparecen las palabras aporte

información, como ocurŕıa con la bolsa de palabras.

Non Negative Matrix Factorization. La factorización matricial no negativa

(NMF) es una técnica para descomponer una matriz no negativa con valores reales

V en otras dos W,H también no negativas, de forma que V ≈ WH (Lee & Seung,

1999). Este método, al igual que el Análisis de Componentes Principales, puede ser

usar para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos.

En Lee & Seung (1999) se explica que PCA y NMF se basan en obtener una des-

composición de unos datos en formato matricial V , de dimensión n × m de forma

que

Vij ≈ (WH)ij =
k∑

a=1

WiaHaj,

diferenciándose ambos métodos en las restricciones que se imponen en las matrices

W y H.

En el método de PCA, las columnas de W deben ser ortonormales y las filas de H

deben ser ortonormales entre śı, exrpesando V como combinación lineal de una base

formada por autovalores, las r columnas de W . El método de NMF no utiliza la

hipótesis de ortonormalidad pero impone que los elementos de ambas matrices sean

no negativos. La utilidad de esta restricción es ilustrada en Lee & Seung (1999) con

un ejemplo en el que se usan datos de imágenes procedentes de caras. La información

de las imágenes es convertida en en vectores con una alta dimensión y se utilizan

ambos métodos para reducirla. Las bases obtenidas al aplicar el método de PCA,

eran poco interpretables, ya que al permitir combinaciones tanto positivas como

negativas, las caras estaban generadas con imágenes de caracteŕısticas complejas que

a menudo se cancelaban entre ellas. Exigiendo no negatividad, las bases obtenidas

resultaron partes de la cara, como ojos, orejas, bocas, etc. Usando el método de
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NMF se obtuvo por tanto una descomposición de las caras como suma de partes de

estas.

Esta misma idea se puede trasladar al ámbito de datos de texto. Si se aplica la

descomposición NMF a la matriz de frecuencias, que es no negativa, se puede obte-

ner una aproximación de esta formada por combinaciones positivas de vectores de

palabras (que también serán positivos) y que representarán los temas del texto, de

forma análoga a las partes de las caras obtenidas en Lee & Seung (1999).

Top2Vec. En Angelov (2020) se introduce esta técnica de modelado de temas a

partir de las representaciones numéricas del modelo Doc2Vec. En dicho art́ıculo se

propone el esquema a seguir que después seguirá el modelo BERTopic (Grootendorst,

2022) , dividiendo el modelado de temas en varias etapas.

La primera parte consiste en extraer las representaciones numéricas de los textos

mediante redes neuronales, para seguidamente realizar una reducción de la dimen-

sionalidad. Es importe reducir la dimensionalidad de los datos para mejorar el ren-

dimiento de la clusterización, al trabajar sobre un conjunto más denso. Una vez

obtenida una representación vectorial de los textos con menor dimensión, se aplica

un modelo de clusterización sobre estos datos. Una vez realizada la clusterización,

se extraen las palabras más relevantes de cada uno de los clústeres. Por último, se

extraen las palabras más relevantes de cada tema, que en Angelov (2020) se obteńıan

como las palabras más cercanas a cada uno de los centroides de los clústeres. En

Angelov (2020) se propone reducir la dimensionalidad usando UMAP (Uniform Ma-

nifold Approximation and Projection) y hacer la clusterizacón mediante HDBSCAN

(Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise). La re-

presentación numérica de los textos, conocida como embedding, se obtiene mediante

doc2vec.

BERTopic. Sigue el mismo esquema que Top2Vec pero utilizando embeddings pre-

entrenados como los basados en BERT. Además, en (Grootendorst, 2022) se propone

el uso de c-Tf-Idf (class based Tf-Idf ) para obtener las palabras más relevantes de

cada tema. Esta técnica consiste en concatenar los documentos de cada tema y

obtener el Tf-Idf sobre dicho conjunto.

El siguiente paso fue un análisis de los datos disponibles, junto a un preprocesado de los

textos. Este preprocesado consistió en eliminar nombres, palabras frecuentes, caracteres

especiales y signos de puntuación, aśı como un stemming que devuelve las palabras a

su forma ráız, de forma que distintas conjugaciones de los verbos se asignen a la misma

palabra. Esto es de especial relevancia al trabajar con LDA y NMF, ya que se costruyen
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a partir de la matriz de frecuencias de palabras. Para los modelos BERTopic y Top2Vec

solamente se pasó el texto a minúsculas y se eliminaron los nombres, debido a que estos

modelos funcionan bien con poco procesamiento de los textos. Por último, se filtraron las

llamadas en las que aparece un mensaje del contestador automático, ya que esto supuso

una mejora en los modelos ajustados.

Para elegir los parámetros de los modelos se ha utilizado la coherencia de temas (Röder

et al., 2015), de forma que los finalmente seleccionados eran los que maximizaban dicha

métrica. En el caso de BERTopic se encontró que el máximo de coherencia se alcanzaba

considerando solo 2 temas, lo que no era de utilidad para el objetivo del trabajo, por lo

que en su ajuste se penalizó la coherencia por la cantidad de temas obtenidos.

En cuanto al software empleado para la construcción de los modelos, se utilizó R para

el procesamiento de los datos, en concreto el paquete tm. Para ajustar los modelos de

temas se han usado los paquetes de Python gensim para LDA y NMF, BERtopic para

el ajuste del modelo BERTopic y Top2Vec para el modelo Top2Vec. También se probó la

implementación de NMF de Sklearn, obteniendo mejores resultados que la de gensim.

Para obtener la coherencia de temas se utilizó el paquete gensim.

En cuanto a los resultados obtendidos, todos los modelos fueron capaces de reconoces

temas asociados a distintos productos de la entidad como seguros o hipotecas. BERtopic

es más rápido que Top2Vec al usar un modelo pre-entrenado, pero Top2Vec, al estar

entrenado sobre las transcripciones, fue capaz de identificar vocabulario espećıfico, como

un Tema relacionado con descubiertos y números rojos, que es el nombre que recibe

el suceso de quedarse sin saldo en una cuenta bancaria. Ambos modelos son capaces de

detectar temas con más detalle que LDA y NMF, gracias a que la clusterización jerárquica

de HDBSCAN permite obtener un árbol con temas y subtemas de los mismos. NMF

consiguió mejores resultados que LDA, y parece más apropiado para extraer caracteŕısticas

de los textos gracias a su propiedad de reducción de dimensión de la matriz de frecuencias

de palabras. Además, la implementación del modelo NMF de Sklearn consiguió resultados

mucho mejores que la de gensim con menor tiempo de computación.

Referencias

Angelov, D. (2020). Top2vec: Distributed representations of topics.

Axelborn, H. & Berggren, J. (2023). Topic Modeling for Customer Insights A Comparative

6
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