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RESUMEN

Este trabajo presenta una propuesta para la deteccion de clientes corporativos
fiables en funcion de sus perfiles de usuario en entidades crediticias, segun un
modelo de clasificacion automatica basado en redes neuronales, el cual logra
una alta precision en relacion con algoritmos de aprendizaje tradicionales. Para
el desarrollo del modelo de mineria usamos una adaptacion de la metodologia
CRISP-DM que permite la creacion de un modelo confiable que puede integrarse
en plataformas de servicios en la nube. La implementacion de este modelo ofrece
una reduccion de tiempo en el calculo de la rentabilidad de los clientes, es de
facil aplicacion en servicios corporativos v la visualizacion de los resultados para
la consulta y la toma de decision. De esta forma el modelo se constituye en una
propuesta Fintech valida para las empresas corporativas y de finanzas.

Palabras clave: rentabilidad. CRISP-DM. modelos de clasificacion automatica.
redes neuronales. fintech. mineria de datos.

ABSTRACT

This paper presents a proposal for the detection of reliable corporate clients based
on their user profiles in credit institutions, according to an automatic classification
model based on neural networks, which achieves high accuracy in relation to
traditional learning algorithms. For the development of the mining model, we use
an adaptation of the CRISP-DM methodology that allows the creation of a reliable
model that can be integrated into cloud service platforms. The implementation of
this model offers reduced time to calculate customer profitability; it is easy to apply
in corporate services and the visualization of the results for the consultation and
decision-making. Thus, the model constitutes a valid Fintech proposal for corpora-
te and finance companies.

Keywords: profitability. CRISP-DM. automatic classification models. neural ne-
tworks. Fintech. data mining.
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Introduccion

Durantelos ultimos 30 afnos la globalizacion,
el masivo uso de Internet, la aparicion
de nuevas tecnologias ha generado en
las empresas constantes modificaciones
e innovaciones. Precisamente el uso de
las tecnologias financieras o Fintech ha
logrado no solamente el incremento
de sus beneficios sino la optimizacion
de procesos, la gestion de grandes
cantidades de datos para la toma de
decisiones, la generacion de nuevos
servicios y productos; en definitiva, ha
hecho que las empresas sean mas
competitivas en relacion con aqguellas
que realizan sus actividades de la forma
tradicional.

Este trabajo presenta una propuesta para
la clasificacion de clientes corporativos
segun su rentabilidad, para ello el modelo
de mineria de datos basado en redes
neuronales se implementa, segun una
adaptacion de la metodologia CRISP-
DM en el cual, en la fase de despliegue,
ofrece una interfaz para la visualizacion
interactiva de los resultados del modelo.
La implementacion de este modelo ofrece
una reduccion en el tiempo que conlleva
el calculo de la rentabilidad de los clientes,
y al mismo tiempo se constituye en una
herramienta facil de integrar en servicios
corporativos en la nube.

AnNntecedentes

“La tecnologia financiera, a menudo
reducida a Fintech, es la tecnologia vy la
iNnNovacion gue tiene como objetivo
competir con los metodos financieros
tradicionales en la prestacion de servicios
financieros” (Lin, 2015). Es una industria
emergente que utiliza la tecnologia para
mejorar las actividades en finanzas
(Schueffel, 2016); ademas se le considera
como “una nueva industria financiera
que aplica tecnologia para mejorar las
actividades financieras” (Scholten, 2017/).
FinTech son las nuevas aplicaciones,
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procesos, productos o modelos de
negocios en la industria de servicios
financieros que, de la mano de las
tecnicas de aprendizaje proporcionadas
por la inteligencia artificial, permiten la
automatizacion de seguros, operaciones,
servicios bancarios y gestion de riesgos
(Aldridge, 2017/). La novedosa Fintech
representa un reto, tanto para las
empresas como para los clientes, que
requieren productos y servicios atractivos,
rentables y, gue cumplan con todas las
normativas vigentes por las entidades
financieras de control.

Debido al crecimiento y variedad de
informacion disponible enlasinstituciones
financieras, se hace necesario el analisis
de datos en diferentes areas (marketing,
creditos, riesgos, etc.) (Tase, 2016). En
relacion con el analisis de la rentabilidad
de los clientes de instituciones financieras
existen trabajos que proponen modelos
predictivos para optimizar campanas
pancarias, por ejemplo, de tarjetas
y lineas de credito, por medio de
una segmentacion de cliente segun
sus niveles de riesgo, rentabilidad vy
morosidad  (Venegas, 2016) (Pacco,
2015). De igual forma, mediante modelos
de mineria de datos se autoriza creditos
segunel historial crediticio del cliente y se
establecen segmentos de acuerdo con
las politicas de la institucion (Medina,
2017). Otra area es la identificacion de
fraudes informaticos donde a traves
de un modelo de mineria se detectan
anomalias en la informacion (Nunhez,
2018).

Los trabajos de investigacion expuestos
identificanaCRISP-DMcomolametodologia
escogida para este tipo de investigaciones,
por facilitar el proceso de analisis y diseno
de modelos; ademas el uso de tecnicas de
Clasificaciones como Regresion Logistica,
Redes Neuronales, Arboles de Decision,
Redes  Bayesianas  (Venegas, 2010
permiten la obtencion de resultados de alta
precision en la identificacion de patrones
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y prediccion de hechos. Los aportes
de estas investigaciones son de ayuda
para las instituciones en especial para
los departamentos comerciales, riesgos,
finanzas, en donde los resultados gue
ofrecen los modelos de mineria apoyan
al diseno de estrategias, por ejemplo,
incrementar ventas (cubrir segmentos que
actualmente No se tiene posicionamiento),
mejorar la cartera (identificacion de mejores
perfiles para la colocacion de creditos)
(Bonnes, 2017/), campanas de servicios,
productos segun el perfil del cliente y su
rentabilidad (de acuerdo a caracteristicas
y politicas de las instituciones) (Scholten,
2017).

La rentabilidad es considerada como
el rubro que mide los resultados de
una empresa en un periodo de tiempo
determinado, que  permite  trazar
estrategias para la toma de decisiones
(Curto, 2015), enelcontroleidentificacion
de oportunidades (Santiesteban, 2011),
y las estrategias para incrementar la
rentabilidad, segunpoliticasinstitucionales
(Scholten, 2017).

Consideremos el proceso clasico de
obtencion de la rentabilidad de clientes,
que se presenta en la Figura 1, en donde
el problema se centra en la dificultad de
acceder a la informacion para realizar
analisis oportunos y completos por parte
de los ejecutivos, ya que por lo general
los datos reposan en diferentes unidades
y departamentos, Nno se encuentran
estandarizados, su consolidacionrequiere
de un tiempo adicional que retarda la
generacion de informes hacia directivos
y, de esta forma, Nno se logra una vision
iNntegral de la situacion financiera de un
Cliente corporativo.
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RECOPILACION Y ACTUALIZACION DE
INFORMACION

SOLICITUDES O
PLANIFICACION GENERACION
DE BENEFICIOS

El anélisis para identificar los productos
lleva mucho tiempo en consolidar, los
beneficios no siempre son rentables.

GENERACION DE PRODUCTOS CON BAJA
RENTABILIDAD

RIESGO DE CLIENTES.
INSATISFECHOS

Figura 1. La problematica del calculo
tradicional de la rentabilidad.

Mediante un proceso de mineria
de datos apoyado en tecnologias
financieras nuestra propuesta cumple
con las expectativas de los ejecutivos
comerciales, generando una alternativa
derentabilidad paralatoma de decisiones,
tomando en cuenta: (1) los productos y
Servicios necesarios para la generacion
de la rentabilidad de clientes, (2) clientes
potenciales considerando la rentabilidad.
(3) forma de despliegue de los resultados
de rentabilidad en tiempo real. (4)
tiempos de respuesta que optimicen
recursos y mejoren los indicadores de
eficiencia de los ejecutivos comerciales.
(5) atencion eficiente a clientes segun su
perfilrentable.

En los siguientes apartados se presenta la
metodologia empleada, experimentacion
y resultados, asi como las conclusiones y
recomendaciones del presente estudio.

Metodologia

La Fig. 2 presenta la metodologia de
la propuesta, la cual se fundamenta
en el modelo CRISP-DM, de amplio
reconocimiento en el desarrollo de
procesos de mineria de datos (Bonnes,
2017). En este caso se ha hecho una
seleccion de las actividades de cada
fase segun el proposito del modelo, las
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6 fases que conforman la metodologia
son: Comprension del negocio, donde
se establece los objetivos del modelo de
mineria, en relacion con los requisitos de
la empresa;, Comprension de los datos,
donde se define las caracteristicas de
los datasets, el tamano de la muestra y
empieza la recoleccion de los datos. En
la Preparacion de los datos se establece
la consistencia de los datos y se toman
decisionessobrelainclusionoexclusionde
estos;elModeladoesdondeseseleccionan
los algoritmos de aprendizaje automatico
idoneos para el modelo; en la Evaluacion
se analiza y depura el modelo en funcion
de los resultados de la aplicacion de los
algoritmos. Finalmente, en el Despliegue
se escogen los mecanismos adecuados
para la visualizacion de los resultados
hacia usuarios finales.

* Situacion de la empresa

® Objetivos de mineria de datos

« Plan del proyecto

* Recursos, restricciones, presunciones

* Configuracion de datasets
« Recopilacion de datos
* Seleccion de variables

s Limpieza y seleccién de datos
* Exploracién y calidad de datos
 Inclusion y exclusion de datos

* Generacion del disefio de prueba
» Construccién del modelo

* Evaluacion de los resultados
* Revision de los resultados
* Revision y ajuste del proceso

* Proceso de despliegue
* Visualizacién de modelo neuronal
* Plan de mantenimiento y supervision

Figura 2. CRISP-DM adaptada al caso de
estudio.

A continuacion, se presenta cada una
de estas fases alineada con nuestro caso
de estudio, el cual corresponde a una
entidad bancaria y el analisis de clientes
corporativos, que generan importantes
ingresos a este tipo de entidades
financieras.

Comprension del negocio

Se analiza la problematica en el
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calculo de la rentabilidad, se definen los
subproblemas con su correspondiente
causa y efecto y en funcion de esta
relacion se determinan los objetivos del
modelo, los cuales se resumen en los
siguientes: (1) ldentificar y clasificar la
rentabilidad de los clientes corporativos
segun su perfil de uso de productos y
servicios, y (2) Visualizar la probabilidad
de un cliente de aumentar o disminuir su
rentabilidad en funcion de sus productos
Yy comportamiento dentro delainstitucion
financiera. Adicionalmente, en esta
etapa se consideran las presunciones
y restricciones con respecto al acceso y
gestion de la informacion para el modelo
de mineria.

Comprension de los datos

Para realizar la seleccion de datos se
realiza un enfoque principal en el cliente
corporativo, adicional se consultan todas
las operaciones y productos financieros
que puede tener dentro de la organizacion,
y que seran utilizados para la generacion
de la rentabilidad dentro del modelo de
mineria de datos. Deigualforma, serealizala
obtencion estadistica de la muestra segun la
cantidad de datos legalmente disponibles,
quedando conformada por 311 casos.
Otro aspecto de esta fase es la obtencion
de los indicadores y variables que forman
parte del calculo de la rentabilidad de los
clientes. La Figura 3 presenta el conjunto
de indicadores que, segun los productos y
servicios que ofrece la institucion bancaria,
conforman la rentabilidad de un cliente
corporativo.

Activos y
Gasto Contingentes Interés
Operativo ganado

gastos Rentabilidad Ingresos

Interés Ingresos

Pagado Comisi
Pasivos omisiones

Figura 3. Comprension de los datos
Preparacion de los datos
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El proceso de preparacion comienza con
la revision de la consistencia de los datos,
asi como con la seleccion o exclusion de
aguellos registros que generan distorsion
en el modelo de mineria. La Figura 4
presenta el resultado del analisis de los
datos, donde se observa que la mayor
concentracion de clientes se encuentra
en las 3 primeras clases, es decir un 26%
del total de clientes corporativos; ademas,
de acuerdo a politicas de la institucion
aquellos clientes que presentan una
rentabilidad menor a $0.00 son una
‘perdida (ver la Figura 4 parte superior)
en este caso, un total de /8 clientes
y clientes rentables clasificados en
(rentabilidad baja, rentabilidad media vy
rentabilidad alta).

250
200
150

&3

1 0 1 1

100

50
2 3 8
0

27.935.68 71.266.68 114.597.68 157.928.68 201.259.68 244.590.68 287.921.68 331.252.68 374.583.68

CANTIDAD DE CLIENTES
+ Perdida: menor a $0.00 (78)

* Rentabilidad Baja: desde $0.01 hasta 73,000.00 (137)
* Rentabilidad Media: desde $73,000.01 hasta $146,000,00 (81)
+ Rentabilidad Alta: Mayor a $146,000.01 (15) [ —
& & & &
& s G
# o ya’
e G #

Figura 4. Preparacion de los datos

Para optimizar el dataset se eliminan
los items con rentabilidad cero y se
realiza una nueva distribucion de estos
segun los rangos de la rentabilidad
definidos: perdida, baja, media y alta, de
tal forma que se logra un balance de
los seleccionados segun la cantidad de
clientes que se ubican en cada rango
(ver la Figura4 parteinferior).

Modelado

El proceso de modelado comprende 1a
seleccion de la técnica de aprendizaje
automatico para la clasificacion de la
rentabilidad, en funcion de una revision
de trabajos relacionados que se presenta
enlaTabla 1, lo cualfacilitola seleccion del
algoritmo de aprendizajeautomatico mas
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recomendable; en este caso, el modelo
de redes neuronales por la precision que
alcanza en la clasificacion de clientes
segun su perfil crediticio (Medina, 2017)
(Pacco, 2015) (Girones, 2017) (Martin del
Peso, 2017).

Trabajo Objetivo Técuica utilizada Cantidad de datos Confiabilidad
® Campailas bancarias por 6 isién Regresion detall on dewn
de clientes segin riesgo y reatabilidad. Logistica Redes Neuronales niodelo de riesgoy rentabilidad
8] Proubstico de riesgo de morosidad. Redes Neuronales y Clusters L “’"“d""' ;:‘:m’“::"m de130 Precision 88% Error2.67
Modelo de eré . identificando | R Logistica, Arbolesde | 3000 clientes que forman parte de la i g

& norosidad y Scare, decisiony Redes Newronsles cartrn. Prech S 10947 B 16
+ 8191 para ejecucien |

[} Idenificar posibles fraudes tributario Arboles de decisién + 113 para ejecucion [l Nose especifica
+629 o

[13) Dusinacie s it ¥ ks do Redes Newonales i de ion§9% Eror0.20

consumos por tarjeta de erédito.
it Problemas de predicciony clasificacion s £ e

financiera

Tabla 1. Trabajos relacionados

El siguiente paso consiste en obtener
la configuracion optima del modelo
neuronal para nuestro caso de estudio.
En la Figura 5 se observa las pruebas
realizadas en el modelo neuronal,
siendo la configuracion de 3 capas la
seleccionada para el modelo de mineria
de datos por los valores de precision que
ofrece al ser entrenada con el conjunto de
datos de clientes corporativos.

DETALLE DETALLE
Cantidad de capas 4 CAPAS 3 CAPAS
Cantidad de nodos por capa 3454 3,464 3824 324 54,2 4,54
Correctly Classified Instances 42 42 42 83 83 83
Incorrectly Classified Instances 64 64 64 23 23 23
Kappa statistic o 0.6745 0.6745 0.6745
Mean absolute error 0.1747 0.1762 0.1749

Root mean squared error 0.2949 | 0.2949

51.3140%  51.7400%  51.3818%

Relative absolute error
70.6693%
106

70.6651%
106

Root relative squared error

Total Number of Instances

DETALLE DETALLE
Cantidad de capas 2 CAPAS 1CAPA
Cantidad de nodos por capa 37 4.2 6,5 [3 3 2
Correctly Classified Instances 83 83 83 83 83 83
Incorrectly Classified Instances ] 23 23 23 23 23
Kappa statistic 0.6745 0.6745 0.6745 0.6745 0.6745 0.6745
Mean absolute error 0.1745 0.174 0.1746 0.196
Root mean squared error 0.2044 0.2945 02944 0.2943
Relative absolute error 51.2623% 51.1211% 51.2854% || 50.9489% 51.0786%
Root relative squared error 70.5435% 70.5694%  70.5554% 70.5263%
Total Mumber of Instances 106 I 106 | 106 106 108 110

Figura 5. Modelado
Resultados y evaluacion

La evaluacion del modelo se realiza
en funcion de los objetivos que debe
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cumplir el modelo de mineria, para ello
se establecen dos casos: (1) Clasificacion
de productos y servicios con variables (si
/ NoJ, valor mayor a cero rentable, menor
a cero no rentable, y (2) la clasificacion
con relacion a sus valores de rentabilidad.
La Tabla 2 presenta el esquema de
evaluacion para los dos casos, el cual
establece las condiciones en la que los
resultados se consideran optimos, COomo
por ejemplo caracteristicas de los datasets
de prueba y validacion en funcion de los
variables de rentabilidad establecidas y la
configuracion delmodelo neuronal.

Datos de prueba Datos de validacion Cantidad de capas Variables

una capacon 3 nodos.

66% =203 clientes de | 34%=106 clientes parala |  recomendado porWeka y
entrenamiento evaluacion de la red validado por tener el

menor valor de error

Cash Management
SIT

Adquirencia
Rentabilidad

Tabla 2. Evaluacion del Caso 1

Ademas, en esta fase se evaluan los
resultados obtenidos en el momento
del despliegue del modelo, tomando en
consideracion el tiempo que requiere el
calculodelarentabilidad segun el modelo
de mineria y la forma tradicional. Para
la evaluacion de tiempos de respuesta,
se considera el tiempo del proceso
actual y la simulacion de la propuesta
de mineria de datos con los ejecutivos
comerciales, estableciendo el promedio
de las operaciones que realizan todos
los gjecutivos de manera mensual. Este
analisis se presenta en detalle en el
apartado de Analisis de resultados.

Despliegue del modelo

El despliegue del modelo considera
la estrategia mediante la cual los
resultados del modelo seran presentados
a los usuarios. En ese sentido se ha
considerado el uso de la herramienta
Power Bl por su capacidad de integracion
con los programas de mineria utilizados
comunmente en las  instituciones
financieras (Weka, RapidMiner), ademas
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de que permite elaprovechamiento delos
servicios de la Nube para la generacion
de servicios Fintech de visualizacion
de datos en tiempo real (Metro, 2018)
(Tangerine, 2018).

La visualizacion con Power BIl, permite la
interaccion con diversas bases de datos,
asi como la actualizacion y visualizacion
en diferentes dispositivos. Dentro de 1a
plantilla de visualizacion se muestra todos
los datos relevantes para el ejecutivo,
como los valores de rentabilidad de los
productos, la posicion del cliente en
fuentes externas, montos de depositos,
cartera, poliza, garantias, contingentes
vy la probabilidad gue tiene el cliente de
pertenecer a otra categoria.

Clasificacion
por modelo

Histérico
movimientos del
cliente

Datos de 0| B B b
cliente ; prom—

Cantidad de
clientes dentro
de clasificacién

Informacion de
productos

e — P
-137 mill | 876E:17 -
[y
W90 mil 1195080, !
N e

IBENG 32517

Figura 6. Despliegue en Power Bl
Experimentacion

El  proceso de experimentacion se
inicia con la seleccion de los datasets
en funcion del tamano de muestra vy
las consideraciones de la Tabla 1, con
la configuracion del modelo neuronal
indicado en la Figura 5. A continuacion
se presenta el proceso para los dos casos
definidos.

Caso 1

En el primer caso se considera el valor
de rentabilidad en cada uno de los
productos, permitiendo realizar una
Clasificacion de cumplimiento de utilidad o
perdida, en funcion a los resultados de
iINngresos y gastos en cada producto o
segun lo siguiente: (1) SI, considerando
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que representan una utilidad, en donde
la rentabilidad es mayor a $S0.01, (2)
NO, considerando que representa una
peérdida, en donde la rentabilidad es
menor a $0.00, y (3) NA, considerando
que el cliente no dispone de ese
producto. El modelo neuronal tomando
en cuenta los cuatro rangos presentados
enlaFigura 4 obtiene un 78.30% de items
correctamente clasificados, y un 21.69%
qgue No son clasificados correctamente,
con un error absoluto medio de 0.17.

La Figura / presenta los resultados, en
donde se observa que los casos que
Nno fueron clasificados correctamente se
encuentran en el grupo de clientes con
rentabilidad alta, que representan el 4.8%
del total de clientes, los cuales se excluyen
del dataset a efecto de analizar el modelo
con la mayor concentracion de datos.
El resultado de esta nueva ejecucion
del modelo alcanza un 89% de items
correctamente clasificados y un 10% de
iftems No clasificados correctamente, con
un error de 0.18, el cual se considera bajo
en relacion con el porcentaje de aciertos
alcanzado por el modelo (vea la Figura
8), como se observa el modelo es muy
cercano a los datos reales.

1 & 7 10131619 22 25 26 51 34 37 40 43 46 49 52 55 59 61 64 67 70 73 76 79 62 85 66 91 94 97 100105106

——ACTUAL s PREDICCION

Figura 7. Comparacion del modelo actual
y la prediccion para los 4 rangos definidos

1 4 7 10131619 222528 31 34 374042 4649525550 61 64 67 7073 76 79 6205 68 91 %4 97100

e ACTUAL e PREDICCION
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Figura 8. Comparacion del modelo actual
v la prediccion para los 3 rangos definidos

caso 2

En el segundo caso se considera elvalor
de rentabilidad en funcion de sus valores
por cada producto con clasificacion
de los montos finales de rentabilidad. El
modelo neuronal tomando en cuenta
los cuatro rangos presentados en la
Figura 4 obtiene un 87.73% de items
correctamente clasificados, vy un 12.26%
gue Nno son clasificados correctamente,
con un error absoluto medio de 0,12,

Figura 9. Comparacion del modelo actual
v la prediccion para los 4 rangos definidos

4

3

1 4 7 101916129 22 2520 31 34 37 40 43 46 49 52 95 S8 61 64 67 70 73 76 79 62 5 8 51 M 97 100

m ACTUAL s PREDICCION

Figura 9. Comparacion del modelo actual
v la prediccion para los 3 rangos definidos

La Figura 9 presenta los resultados, en
donde se observa que los casos qgue
no fueron clasificados correctamente
se encuentran en el grupo de clientes
con rentabilidad alta, que representan el
4.8% del total de clientes. De igual forma
qgue en el caso | se excluyen del dataset
este grupo de clientes vy, el resultado de
esta nueva ejecucion del modelo alcanza
un 921.08% de items correctamente
Clasificados y un 8.91% de items no
Clasificados  correctamente, con  un
error de 0.095, el cual se considera bajo
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en relacion con el porcentaje de aciertos
alcanzado por el modelo (vea la Figura
10). Se puede afirmar entonces que, en
los dos casos tanto si consideramos el
rango de alta rentabilidad como si No, los
modelos arrojan resultados cercanos a
los datos reales, con errores relativamente
Dajos.

Analisis y discusion

En este apartado se presentan los
resultados  obtenidos con  nuestra
propuesta desde dos perspectivas: en
primer lugar, el modelo de mineria de
datos y en segundo lugar el despliegue
del modelo en la institucion financiera.

Resultados del modelo de mineria de
datos

Despues de estudiar los casos propuestos,
se considera los siguientes porcentajes
promedios de exito que se presentan en
la Tabla 3, la cual recopila un resumen
de todos los casos y la efectividad de cada
uno de ellos, estos resultados permiten
realizar una comparacion y analisis.

Casol Caso2

Cantidad | Aciertos [Aciertopor | Cantidad | Aciertos | Acierto por
Rentabilidad actual|  Prediccion
decliente | genmeral | categoria | decliente | gemeral | categoria

Perdida 53 17% 68% 66 21% 85%

Rentabilida_baja 24 8% 31% 12 4% 15%

Pérdida Rentabilidad_medi

a

Total 78 78

Rentabilidad_medi
15 5% 100% 15 5% 100%
a

idad_alta

Total 15 15

Perdida 2 1% 1% 3 1% 2%

Rentabilidad_baja 110 35% 80% 132 42% 96%

Rentabilidad_baja | paabilidad_medi

a

Total 137 137

Rentabilidad_baja - 2 1% 2%

Rentabilidad_medi |Rentabilidad medi
- 81 26% 100% 79 25% 98%
a a

Total 81 81

Total general 311 78% 311 89%

Tabla 3. Comparacion del Caso 1y 2

En el primer caso representa una
efectividad mayor en la clasificacion
de rentabilidad media, clasificando el
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100% de la categoria, para la categoria
rentabilidad baja, clasifica el 80% de
137 clientes, y la categoria de perdida
Clasifica el 68% que representa 53
clientes. En el seqgundo caso la categoria
rentabilidad media es clasificada un
98%, que representa /9 clientes, en la
categoria rentabilidad baja, clasifica un
94% que representa 129 clientes, y en
la categoria perdida clasifica el 85% que
representa 66 clientes. Tambien el caso
dos representa una mejor clasificacion
con 93% de clientes, esto se debe a que
el modelo en este caso clasifica mejor
los clientes de rentabilidad baja pasando
de 110 en el primer caso a 129 en el
segundo se debe tomar en cuenta
que esta categoria tiene una mayor
concentracion de datos comparado
con las demas, por su parte la categoria
perdida pasa de una clasificacion de 53 a
66 clientes en el segundo caso.

Los resultados muestran  un  alto
nivel de confiabilidad, esto se debe
principalmente al proceso de depuracion
y estandarizacion de los datos realizados
en etapas previas, que permiten eliminar
Clientes y productos atipicos que causan
distorsiones en el modelo de mineria.

Resultados del despliegue del modelo

La Figura 11 presenta los resultados del
despliegue del modelo de mineria de
datos, como se observa los tiempos de
ejecucion de los procesos realizados en
los diferentes departamentos sufre una
considerable disminucion en  relacion
conel proceso tradicional. En el presente
caso de estudio, el volumen promedio de
operaciones es de 92 operaciones a nivel
nacional, con una concentracion del 64%
de la original (nuevos creditos), siendo
el proceso de nuevos creditos el de
mayor impacto, la variacion con los otros
procesos (Renovacion 23%, Contingentes
9%, Refinanciamiento 3%) cumplen con
un proceso similar con la diferencia en el
tiempo de validacion de documentacion.
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(Renovacion  2:00:00,  Contingentes
1:00:00, Refinanciamiento 2:00:00).

En el proceso actual (vea la Figura 11) se
considera un promedio de 1/ horas con
30minutosenlaaprobaciondeun Nuevo
credito, y 16 horas con 30 minutos si el
credito es negado, este tiempo contempla
desde la llegada el cliente a la institucion
financiera, la recepcion de documentos,
el analisis y validacion de condiciones, y la
notificacion. Cabe indicar que el tiempo
considerado es Unicamente del proceso
de ejecutivo comercial, debido a gue el
Proceso se relaciona con otros procesos
deotros departamentos, Como control y
evaluacion quienes son los encargados
de validar toda la documentacion fisica
del cliente y en casos de refinanciamiento
[0S Ccasos son expuestos a un comiteé de
evaluacion con el departamento de
riesgos. Representado en la grafica como
(A).

i Ejecutivo Corporativo Asistente Gestion Ejecutivo Corporativo
! dela informacién
RS SRN, s it aii O
i [Z3000 | i . .
] le;le ! [ 0000 01500 |
i [To000 \ requerimiento Analizar Realizar
: ,,,mlm r ygaeratn veblidad | > notficsaén —> @D
I necesidades nimerode arédito. adiente.
U deldiente, { 01500 €850 # L2 i
| Soliatar 23000
! v v [nformacién 1 Solventar
L general uletudes
| ar A o ol
H documentac Enviar dliente
| [Entregados 16n Informacién ] ©
| et solctada dd I
\ correctos - diente.
| { o1 _ l et Aoroba NO Sibata proplestiy
! Procesode | & dbage > | evaluaciénde rédito,
| validacién de erkdito envio de preaprobadén
1 documentos & nivel de aprobacién
! Dep. Contrl |—T R
i yEvalusadn 9'
Figura 11. Flujo y tiempo del proceso de

calculo de rentabilidad actual.

Ademas, durante el proceso se genera
una serie de documentos, COmMo
son: 1) DI~ Informacion Financiera,
flujos de caja, Documentos Legales,
Situper (Garante-Codeudores). 2) DZ.-
Validacion de informacion. 3) D3-
Analisis y generacion de rentabilidad y 4)
D4.- Propuesta y evaluacion de credito.
Como se puede observar en la Figura
10, la mayor concentracion de tiempo
la lleva la generacion de un caso y envio
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de informacion al ejecutivo comercial
por parte de gestion de la informacion
/ horas, mas 2 horas en el proceso de
analisis y validacion del credito por parte
del gjecutivo.

Con la propuesta generada en el
proceso de mineria de datos (vea la
Figura. 12), se considera una reduccion
de tiempo a 9 horas en la aprobacion
y 8 horas en los créditos negados, 1o
que representa (47% de reduccion de
tiempo en aprobado y 50% de tiempo
en creditos negados). Esto debido a la
eliminacion del proceso de envio de
Casos a otro departamento, asi como la
consolidacion de la informacion. Otra
reduccion importante es el proceso de
analisis y validacion, en donde el gjecutivo
pasa de un tiempo de 2 horas a solo 30
minutos con el modelo propuesto, esta
reduccion se debe principalmente a
la disponibilidad de la informacion y el
contar con informacion consolidada vy
analizadapreviamente.

I

| Ejecutivo Corporativo Mejora con Ejecutivo Corporativo

! modelo

b o i s e e e
|

I

! : . { 01500 |

H | lDﬂﬂﬂr | Mw y

! Prospectar

| _» notficaén —0@
| [Epseie s | 20w || | adiente

! del cliente. [ 03000 | Solventar

! Edode | | pralizarvisbiidd |, Inquitudes

' 03000 &l crédito, conel

i tzaién = diente

' Revisar que o S

f docs.

\ | Entregados

1 estén ?

: m'm'__ . | 10000
i in | 30000 | Elaborar oy
' Proceso de privale muméfmam,

! validecdnde cridite envio de pre aprobacién

! dooumentos anivel deaprobacién

| Dep. Control G

! y Evaluadén Sl

Figura. 12 Flujo y tiempo del proceso de
calculo con el modelo de mineria

Enla Figura 12 se observa la disminucion
del tiempo en el subproceso de
verificacion y generacion de numero de
caso, asi como el envio de la informacion
solicitada, y el efecto positivo que genera
el modelo de mineria de datos, es
importante considerar gue los tiempos
de recepcion, asicomo de elaboracion de
propuesta no se ven afectados.
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En consecuencia, el modelo de mineria
permite la optimizacion de los tiempos de
respuesta del calculo de la rentabilidad
de los clientes, permitiendo el desarrollo
de gestiones adicionales y asi mejorar los
indicadores de desempeno del personal
de la institucion. De igual forma, con el
modelo de mineria se evita la dependencia
de otros departamentos para el proceso de
analisis de los clientes, o que contribuye a
la generacion de calculos de rentabilidad
en tiempo real y con ello disponer de
iNnformacion oportuna sobre los productos
Y servicios que podrian ser requeridos por
los clientes.

Conclusiones y trabajosfuturos

Este trabajo presenta un modelo de mineria
de datos orientado hacia la clasificacion
automatica de clientes  corporativos
rentables, mediante un modelo neuronal
que obtiene una precision de Informacion
relevante para la administracion y gestion
diaria mediante la aplicacion Power Bl
De esta forma el modelo de mineria de
datos de clientes corporativos permite a
los ejecutivos tener, informacion relevante
con facil acceso para la administracion y
gestion diaria, con un 50% de reduccion
en el tiempo de procesamiento.

Ademas, el calculo de rentabilidad
proporciona una vision completa de la
utilidad o perdida que representa el cliente,
incluyendo la probabilidad de presentar
un cambio en la rentabilidad (aumentar
O disminuir), permitiendo a los ejecutivos
ofertar alternativas de productos. De igual
forma, para todo proceso de actualizacion
de datos gue se requiera incorporar en el
modelo, se debera considerar un pProceso
previo de depuracion y validacion.

Con respecto a la distribucion de Ia
cClasificacion de rangos de utilidad puede ser
modificada por la institucion financiera en
referencia a politicas internas que permitan
generar grupo de clientes por niveles
de rentabilidad. Asi tambien el modelo
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de calculo de rentabilidad propuesto
considera una rentabilidad por producto,
con lo cual permite conocer que producto
O servicio es relevante para la rentabilidad
de los clientes.

El modelo de mineria de datos permite el
reconocimiento de productos y servicios
que actualmente no se consideran
dentro de la rentabilidad, mejorando la
efectividad del calculo. De esta manera,
segun los trabajos relacionados, se
logra una variacion de la rentabilidad
comparada con el proceso actual con
una confiabilidad del 89%.

Los trabajos futuros se encaminan hacia
el desarrollo de modelos que consideren
Ootros servicios y productos, ademas
de la extension del modelo hacia otros
grupos de clientes. A nivel del despliegue
del modelo, es necesaria la integracion
de los datos de los departamentos que
intervienen en el calculo de la rentabilidad
en una infraestructura de informacion
en la Nube que garantice eficiencia en la
gestion de los datos.
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