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Resumen

Big data es un término que representa la evolucion en la capacidad de analisis de datos
en términos de volumen, velocidad y variedad. Este fendmeno fue posible gracias a
desarrollos computacionales que dieron soporte, pudiendo ampliar el recorrido del dato
desde una analitica tradicional, limitada a la descripcion y el diagnostico, hacia la analitica

avanzada con la capacidad de poder predecir y prescribir escenarios.

En el presente trabajo se plantea la forma de explotar los beneficios disponibles gracias a
la gestion de datos en contextos organizacionales a partir de la utilizacion de técnicas de
aprendizaje automatico. El objetivo esta asociado a la optimizacion de la base de datos de
clientes del sector bancario, dentro de un contexto en el cual las empresas del sector se

estan reinventando para poder adaptarse a nuevas plataformas y necesidades de usuarios.

En el primer apartado se explica problematica asociada a la gestién de datos en una
organizacion como el Banco Galicia que actualmente se encuentra en un proceso de
transformacion digital. Luego se explica la metodologia utilizada para la obtencion de
datos y las particularidades que fueron surgiendo durante el desarrollo del trabajo, y, por
ultimo, el tercer apartado desarrolla la implementacién de un modelo de aprendizaje
automatico que persigue como resultado un marco de recomendacion que sirva a las
organizaciones para hacer un uso mas eficiente de sus recursos aumentando su porcentaje

de conversion.
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Introduccion

El 2 de diciembre del 2020 se realiz6 el lanzamiento oficial de MODO la nueva billetera
virtual compatible con las aplicaciones de quince bancos, nimero que se espera aumente
en los proximos meses. El proyecto fue encabezado por el Banco Galicia y otros dos de
los principales bancos del pais con la idea de formar una alianza estratégica que permita
competir con el desembarco en los Gltimos afios de las Fintech. A través de esta aplicacion
se puede realizar compras con codigo QR, generar 6rdenes de pago Yy transferir a contactos

del celular sin necesidad de otros datos.

MODO es un ejemplo de como el sector financiero esta comenzando a aprovechar el
potencial que tiene la gestion de datos en contextos organizacionales, lo cual puede ser
aplicado practicamente todos sus procesos. Grandes volumenes de datos se generan a
diario en las organizaciones y el desafio con el que muchas se encuentran es encontrar la
utilidad su rentabilidad. Ante este escenario las empresas estan atravesando una
transformacion digital, reestructurando sus procesos y entendiendo a los datos como un
activo estratégico para el negocio, sobre el cual se basan sus decisiones y modelos de
negocio. El caso del sector financiero resulta pertinente para este trabajo porque
demuestra una industria que dispone de una inmensa variedad y volumen de datos que
circulan en tiempo real y la diversidad de fines para los que pueden ser utilizados no
tienen limites. A partir de lo mencionado anteriormente y la necesidad de desarrollar
ventajas competitivas frente a las Fintech se sustenta el presente trabajo, que tiene el
objetivo de buscar una forma de explotar el potencial disponible en el universo de datos

con el que cuentan los bancos.

En el primer apartado se explica la problematica asociada a la gestion de datos en una
organizacion como el Banco Galicia que actualmente se encuentra en un proceso de
transformacion digital. Enuncia los principales desafios que enfrenta y el cambio cultural
que estd llevando adelante. Hace una breve descripcion de las caracteristicas de la
empresa y como esta llevando adelante su transformacion hacia una compafia Data
Driven explicado por uno de sus principales promotores. El segundo apartado explica la

metodologia utilizada para la obtencion de los datos y la bibliografia necesaria para la
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elaboracion del trabajo, y las particularidades que fueron surgiendo durante el desarrollo
del trabajo. El ultimo apartado parte del analisis de la base de datos, el cual posee variables
relacionadas con el contacto realizado al cliente y sus datos demograficos. A partir del
andlisis de las variables se busca obtener informacion que sea de utilidad para el
desarrollo de futuras campafias y que permita hacer un uso mas eficiente de los recursos.
El objetivo puntual es brindar herramientas para mejorar el porcentaje de conversion de
campanas y para lograr eso se pretende desarrollar un modelo que establezca las mejores
condiciones de contactos para perfiles establecidos de clientes. La seleccion se realiza en
base al algoritmo regresion logistica que permite obtener las variables que mayor

influencia tienen en un resultado.

El andlisis y la exploracion de datos se lleva adelante con los servicios de Microsoft Azure
Machine Learning Studio y el programa de visualizacion Power Bi, que permiten tener
una vision general del dataset y comenzar a analizar las relaciones entre las variables.
También se puede verificar la frecuencia y conocer el porcentaje de conversion del
dataset, el cual resulta de vital importancia para el proyecto ya que es lo que se desea
optimizar. Para los més de 500 mil contactos la empresa logro 9.939 ventas indicando
una performance menor al 2%. Con ese resultado como disparador se plantea la necesidad
de desarrollar modelos de aprendizaje automatico que lleven a una gestion eficiente de
los datos con los cuales cuenta una entidad bancaria y de esta manera demostrar como
dichos modelos pueden transformar la gestion de las organizaciones. Con los resultados
obtenidos se busca cerrar el trabajo aportando una visién de como la mineria de datos esta
transformando la visidn estratégica de las organizaciones, siendo fundamental para el

desarrollo de los objetivos su correcta implementacion.
1. Gestion de datos en contextos organizacionales

1.1  Descripcion de la organizacion.
Banco Galicia

La vision del Banco Galicia esta definida por su directorio y marca el camino para el

accionar de sus colaboradores, “Ser el mejor Banco Universal de la Argentina: el
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preferido por los clientes y los colaboradores, y el que genera mas rentabilidad®.” La
misma deja en claro la intencién de convertirse en un Banco al alcance de todos a través
de distintas plataformas, también buscando captar los mejores talentos del mercado y
siendo rentable para sus inversores. Sus acciones cotizan en la bolsa de Wall Street y
siendo un Banco que opera exclusivamente en el pais esta posicionado como uno de los
principales de la industria financiera, lo que marca un especial interés y dependencia en
las politicas a nivel local. En el Gltimo afio y medio, a partir de la situacion econémica
desfavorable, sus acciones medidas en dolares perdieron méas de 4 veces su valor, similar

resultado que las demas compafiias nacionales del sector.

Sumado a lo dicho en el parrafo anterior, la llegada del fendmeno Covid-19 implico
grandes desafios para la direccion de la organizacion, la cual tuvo que adaptarse a un
nuevo marco macroeconomico con fuertes regulaciones y medidas que afectan el
desempefio su negocio. Una de las ventajas que tuvo al momento de encarar estos desafios
es la transformacion digital que esta atravesando el banco desde el afio 2017. La
incorporacion de tecnologias emergentes que se venia llevando a cabo fueron de gran
utilidad para la reestructuracion del negocio. Adicionalmente se comenzé a trabajar
dentro de una metodologia Agile, la cual brinda herramientas que contribuyen a la

adaptacion de grandes estructuras ante contextos de gran incertidumbre.

La incorporacion de nuevas tecnologias orientadas a la gestion de datos no fue sencilla,
al igual que muchas empresas los bancos se encontraron con la dificultad de tener que
adaptar sus recursos tecnologicos y humanos para poder manejar el gran volumen de datos
del que disponian. Provost and Fawcett (2013) advierten “The volume and variety of data
have far outstripped the capacity of manual analysis, and in some cases have exceeded

the capacity of conventional databases” (p. 51).

La agilidad en su estructura organizacional junto con la incorporacion de la gestion de
datos como activo estratégico dentro del marco de transformacion digital fundamentan el

motivo de eleccion de esta organizacion para el presente trabajo. Puntualmente se va a

http://www.galiciasustentable.com.ar/banca/online/sustentable/web/BancoGaliciaSustentable/nuestragest
ionsustentable/Vision-Mision-Valores
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hacer foco en la obtencion de los datos y la explotacion de estos para optimizar el

desarrollo de camparias de venta.
1.2 Gestion de datos por parte de la organizacion.

En contextos de gran incertidumbre como los que se estan atravesando actualmente las
decisiones de negocio representan un riesgo importante, ya que al no tener un panorama
claro acerca de cual va a ser la realidad econdmica de un pais es dificil poder predecir si
las acciones van a ser correctas 0 no. Dentro de este marco los directivos de las
organizaciones necesitan aplicar todas las herramientas a su alcance para poder reducir
ese riesgo. Una encuesta? realizada por el MIT en colaboracion con IBM en la que
participaron mas de 3000 ejecutivos de empresas de 100 paises distintos demostraba que
las empresas que tomaban decisiones basadas en datos tenian un rendimiento cinco veces
mayor que las que no. Es alli donde reside la importancia de una correcta gestion de datos,
no como un fin en si mismo, sino que es una herramienta que sirve de guia y respaldo a
los directivos al momento de tomar decisiones. Provost y Fawcett (2013) definen al
proceso de data driven como la practica de basar las decisiones en analisis de los datos y

no solo en la pura intuicién.

Esto plantea un nuevo desafio para rol de los directivos que, lejos de perder protagonismo,
cuentan con la responsabilidad de aprovechar el poder del Big data para trazar la vision
de la organizacion y guiar a la misma a explotar su maximo potencial. Su rol es trasladar
la importancia de los datos a los empleados y stakeholders para obtener una vision
compartida. Andrew McAfee and Erik Brynjolfsson (2012) argumentan en su articulo

para la revista de Harvard lo siguiente:

Because of big data, managers can measure, and hence know, radically more about
their businesses, and directly translate that knowledge into improved decision
making and performance. [...] We can make better predictions and smarter

decisions.

2S. LaValle, E. Lesser, R. Shockley, M. S. Hopkins, N. Kruschwitz (2011), Mit Sloan
Management Review, USA.
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Avanzando en el proceso de transformacion digital el rol de los datos toma un rol
protagonico hacia la busqueda de convertirse en una organizacion Data Driven, Fernando

Raverta (2020), Chief Data Officer de Banco Galicia® lo explica de la siguiente manera:

Ser Data Driven es un habilitador clave para capturar el valor de nuevas iniciativas
de negocio, como por ejemplo en la propuesta de valor a nuestros clientes,

generando productos simples y personalizados, mejorando el modelo de atencion

[.]

A su vez una estructura &gil es fundamental para poder aprovechar el valor de los datos
en entornos dinamicos y cambiantes como el actual. ElI avance de la tecnologia ha
permitido el surgimiento de nuevos competidores sustitutos para un sector que no conocia
esos desafios. Para competir con las Fintech los bancos deben aprovechar el volumen de
datos que tienen de sus clientes para poder satisfacer la demanda de consumidores cada
vez mas adaptados a operar de manera digital. Con respecto a esto Raverta (2020)

observa:

Sélo considerando los datos como un activo estratégico, los bancos podremos
desarrollar, adaptar o crear nuevos productos y servicios situando al cliente como
el epicentro. Sera el comportamiento de los clientes los que condicionen coémo

tendra que ser esta adaptacion.

Como se mencion0 parrafos atrés para el desarrollo de este trabajo el eje va a estar sobre
datos demograficos y de contacto sobre clientes de la base de un banco. La
implementacidn se realizard sobre una base estatica, pero en una aplicacion real dentro
de una organizacién, la posibilidad de obtener retroalimentacion sobre los resultados de

los modelos aplicados se traduce en una mejora de estos.
1.3  Problemética de la organizacion y la gestion de los datos.

Provost y Fawcett (2013) plantean un paralelismo en la adopcion del Big Data por parte
de las organizaciones en distintas fases, asi como fue con la adopcién de los servicios
Web. En una primera etapa la adopcion del Big Data implica tener la capacidad de

procesar grandes volimenes de datos y establecer una estructura que de soporte al

3 https://www.tynmagazine.com/banco-galicia-camino-a-ser-una-organizacion-data-driven/
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negocio. La segunda etapa que denominan Big Data 2.0 llega una vez que la organizacion
es capaz de procesar esos grandes volumenes y se comienza a plantear que es lo que puede
hacer para explotarlos y como mejorar sus procesos a través de ellos. En el Banco Galicia
se dio una situacion similar al momento en que se comenzaron a identificar y almacenar
las distintas fuentes de datos. Al ver su dimensidn el siguiente paso fue analizar como se
podian aprovechar para mejorar el negocio y utilizarlo como una ventaja competitiva. En
la encuesta realizada por el MIT que se hizo referencia anteriormente un 40% de los
entrevistados indico que el principal obstaculo para la adopcion de analytics para mejorar
el negocio es la falta de entendimiento de como usar la informacion que se obtiene de los

datos.

Entonces el cambio hacia una organizacion Data Driven plantea desafios para todos los
integrantes de la organizacion, asi como también un cambio en su cultura. Se debe
transmitir la importancia del dato a todos los colaboradores para que la perdida de
informacidn sea lo menor posible y la explotacion pueda realizarse de manera eficiente.
En el dataset que se utilizd para este trabajo contamos con informacion que es obtenida
en forma automaética pero también datos que son ingresados por los empleados al
contactar a los clientes o al darlos de alta en el sistema. Para ello es fundamental que se
transmita y explique la importancia del registro correcto de los datos ya que va a ser la

materia prima para el desarrollo de los modelos de aprendizaje automatico.

En una entidad financiera los datos relacionales de los clientes provienen principalmente

de 3 fuentes:

- Operaciones financieras de los clientes (datos estructurados).
- Comentarios en redes sociales (No estructurados).

- Encuestas abiertas (semi estructurados).

El rol de la arquitectura de datos es fundamental para administrar el volumen y la
diversidad de datos. La misma debe comenzar el ciclo con un sistema de integracion de
datos que capture la informacion de las distintas fuentes y las codifique para poder
almacenarlas dentro de un sistema de almacenamiento o Data Lake. Una vez registrada

la informacion se puede comenzar con el analisis exploratorio de datos y la aplicacion de
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modelos de aprendizaje automatico. Por ultimo, dentro de toda arquitectura de datos se

utiliza un software en el cual se presentan los reportes y los resultados obtenidos.

A fines practicos la base que se utilizé para el presente trabajo contiene Unicamente datos
estructurados, ya que lo que se busca es demostrar los beneficios de la aplicacion de
modelos de aprendizaje automatico en contextos organizacionales. Dicha aplicacion
brinda a la organizacion herramientas que permiten mejorar el ratio de conversion de sus
campafas, segmentando a los potenciales clientes en categorias dentro de las cuales se
establece las condiciones de contacto que mayores probabilidades de éxito tendra. Aplicar
estas técnicas dentro de un marco de metodologia agil brinda la posibilidad de poder
retroalimentar el modelo al comparar los resultados pronosticados con la realidad y de
esta forma ajustar los pardmetros para mejorar la performance. Otro de los beneficios de
trabajar con esta metodologia es que al poder entregar de forma temprana un MVP
(producto minimo viable) los colaboradores van a poder beneficiarse rapidamente de la
aplicacion del modelo, lo que los motiva a comprometerse en la correcta utilizacion de

los datos.

Para finalizar el presente apartado es importante hablar de los desafios que enfrenta la
industria financiera en materia de seguridad en el manejo de datos. Como consecuencia
de las medidas de prevencion del Covid-19 los Bancos trasladaron a gran parte de sus
colaboradores a trabajar en forma remota. Al hacerlo en muchos casos las condiciones de
seguridad se vieron afectadas por no contar con las mismas medidas de proteccién que
los ordenadores de la empresa. Un relevamiento realizado por la empresa Deloitte®
informa que entidades financieras como otras organizaciones estan sufriendo
vulnerabilidades en materia de seguridad de la informacion, y organismos como el FBI 'y
la Organizacién Mundial de la Salud alertan sobre las precauciones que deben tomarse.

Apartado 2. Descripcion metodoldgica
2.1. Recopilacion de la informacion

La recopilacion de la informacion para este trabajo se realizd a traves de un método

conocido como revision sistematica, el cual es aplicado en muchas investigaciones

4 https://www2.deloitte.com/es/es/pages/risk/articles/covid-19-gestion-fraude-entidades-financieras.html
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cientificas. EI mismo parte de la busqueda de informacidn que se adecue a la pregunta o
a la hipotesis del trabajo. Para el mismo se recurrio a bibliografia relacionada con la
disciplina y el criterio de inclusion se centraba en su relacion con el objeto de estudio del
trabajo, la gestion de datos en contextos organizacionales. Existe una inmensa cantidad
de literatura relacionada al tema principal por lo que el foco se orientd en buscar su

relacién con modelos de aprendizaje automatico y algoritmos de prediccion.

A su vez a medida que se fue recolectando informacion se evaluaron distintos dataset que
presentaban las condiciones requeridas, y se termin6 optando por el publicado en el sitio
de Microsoft Azure® ya que cumplia con las condiciones necesarias para ayudar a validar
la hipdtesis planteada. Se necesitaba un dataset que contenga medios no presenciales para
la gestion de campafas y que combinen el uso de elementos cl&sicos como las llamadas
salientes, y también instrumentos mas contemporaneos. Lo que se buscaba era hacer
incapie en la necesidad de hacer una gestion de camparias personalizada dejando de lado
las camparfias masivas tradicionales que utilizan gran cantidad de recursos teniendo baja

performance.

El siguiente cuadro reporta informacion brindada por la gerencia de canales del Banco

Galicia sobre la cantidad vy Canal

Monto 5 Distribucion
proporcion de ventas de seguros a Sucursales ~  13.340.339 60%

i o Online Banking 2.308.382 10%
través de los distintos canales parael  “fgjcarketing  4.181.898 185
primer trimestre del 2019. Como se Conecta 653.064 3%

o ) UVM 850.238 4%
puede verificar la modalidad Call Contar 1554 109 oy

presencial a través de las sucursales Total S

es sin duda la principal fuente de Distribucion de ventas de seguros. Fuente: Banco Galicia S.A
ganancias para este negocio. El afio

2020 cambio los modelos de negocios de las principales empresas del mundo, y
obviamente esta empresa no quedo afuera. Al reducirse significativamente la afluencia
de personas a las sucursales afecto significativamente los ingresos para este rubro. Como
consecuencia se acelera la necesidad de poder optimizar la gestion de campafias de

manera no presencial lo que acentda el proposito del presente trabajo.

5 https://gallery.azure.ai/Solution/Campaign-Optimization-with-SQL-Server

11



UBA FCE
Universidad de Buenos Aires
myg/ Faculttad de Ciencias Economicas

2.2.  Procesamiento de la informacién

El surgimiento de la era del Big Data cambid la forma de hacer negocios en todo el
mundo. Boyd y Crawford (2012) definen al Big data como un fenémeno cultural,
tecnoldgico y académico que surge gracias al desarrollo de computadoras potentes y
algoritmos precisos que permiten analizar grandes volimenes de datos y obtener un nuevo
conocimiento el cual de manera previa era imposible. EI mundo de las organizaciones
esta comenzando a aprovechar los beneficios de dicho fendmeno, el cual puede ser
aplicado para todos los procesos que las atraviesan. Grandes volimenes de datos se
generan a diario en las organizaciones y el desafio con el que muchas se encuentran es
como utilizarlos para aumentar su rentabilidad. A su vez el almacenamiento representa
un costo importante haciendo mas relevante centrarse en su optimizacion. El dilema es

¢como utilizar los datos para hacer mas eficientes sus procesos?

La mineria de datos esta transformando la vision estratégica de las organizaciones, siendo
fundamental para el desarrollo de los objetivos su correcta implementacion. El
procesamiento de la informacion en el presente trabajo se realizé utilizando una
combinacion de distintos softwares de gestion de datos que permitieron unir las bases que

contaban con informacidn relevante para luego poder editarla y explotarla.
2.3.  Analisis de la informacién

El contenido bibliogréafico sirvié de guia para poder aplicar las técnicas de gestion de
datos de manera eficiente y poder llegar al objetivo deseado. Cabe mencionar que a
medida que se fueron aplicando los ajustes en el dataset y obteniendo resultados tanto la
optica del trabajo como la forma de llegar al objetivo fue modificandose. Asi como se
plantean los beneficios que trae a las organizaciones trabajar en una metodologia agil, el
desarrollo de este trabajo también tuvo ciertas caracteristicas de agilidad. Al correr los
modelos y analizar la informacién obtenida se fueron generando distintos insights que
generaron nuevas Opticas para aportar valor a la disciplina academia y organizacional, los
cuales no eran el objetivo principal del trabajo. En lugar de dejarlos de lado y continuar
con el objetivo principal, se decidié ampliar el alcance para poder hacer un mayor énfasis

en la utilidad que trae la implementacién de este tipo de trabajos. El objetivo propuesto

12



UBA FCE
Universidad de Buenos Aires
myg/ Faculttad de Ciencias Economicas

era generar un esquema de recomendacion que sirva de guia al momento de gestionar las
campanas, pero durante el desarrollo surgio la posibilidad de crear un modelo que ademas
permita adaptarse a las necesidades de distintos tipos de organizaciones que cuentan con
menor cantidad de recursos y necesitan una base reducida, pero con mayor efectividad

para realizar sus campafias.
Apartado 3. Implementacion.
3.1  Puestaen produccion de un modelo.

El primer paso para el proceso de implementacion de modelos de aprendizaje automatico
es la definicidn del problema, el cual consiste en optimizar la base de datos de una entidad
bancaria, para obtener una mejor performance en la gestién de campafias comerciales.
Una vez definido el problema se pasa a la parte de entendimiento de los datos y

preparacion de estos.
3.1.1 Analisis Exploratorio y preparacion de datos.

Es un conjunto de herramientas y técnicas de visualizacion de datos cuyo fin es poder
hacer un analisis preliminar. EI mismo genera entendimiento del problema, garantiza que
se estan haciendo las preguntas correctas, permite visualizar los elementos y realizar
nuevos insights. Su objetivo principal es detectar relaciones entre variables, estimar las
direcciones y dimensiones de las variables involucradas. A su vez permite detectar errores
que pueda contener el dataset, verificar las suposiciones que se consideraban a priori e
identificar los modelos que se pueden llegar a aplicar.

El Andlisis exploratorio de datos puede realizarse en forma grafica y no grafica, asi como
también puede ser Univariado y multivariado. Su aplicacién persigue distintos fines y

genera distintos resultados como se vera a continuacion.
Univariado y no grafico

El objetivo es tener una mejor apreciacion de como luce la distribucion de las variables,
analizando de una variable a la vez. Se observan las frecuencias de los datos y la deteccién
de outliers. Gracias a esto se puede verificar que la unica columna que presenta valores

nulos en el dataset es la de tipo de educacion. Al comprobar que los mismos representan

13
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un 1% del total de los valores de su columna se decide omitirlos ya que no afectaran el

modelo que se va a utilizar.
Univariado y gréfico

El analisis grafico de este tipo complementa al anterior dando una mirada general de las
variables. Es de mucha utilidad para la deteccion de errores o outliers, los cuales
representan valores diferentes o inusuales con respecto a los demas. No se verifican

outliers asi como tampoco errores en el dataset original.
Multivariado y no gréfico

Generalmente muestran la relacion entre varias variables a través, en el presente dataset
al ser variables categdricas no encontramos correlaciones significativas que sean de

utilidad para el analisis.
Matriz de correlacion.

En la siguiente matriz de correlaciones se pueden observar que en la mayoria de los cruces
entre variables no existe correlacion o si la hay es baja, salvo para las variables de cantidad

de hijos, tamafio del hogar y nimero de dependientes.

Channel -

Time_Of_Day -

Day_Of_Week -

Campaign_Id -

Source -
previous_contacts -
Annual_Income_Bucket -
Credit_Score -
State -

No_Of_Dependents -
Highest_Education -

Ethnicity -
No_Of_Children L]
Household_size -

Gender -

Attributes

Marital_Status -
2 =3 & 3 ] e
g o

Matriz de correlaciones Fuente: Fuente: (Mierswa, , I.; Klinkenberg, R.; RapidMiner 9.7, 2020)
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Para evitar problemas de correlacion se procede a dejar unicamente la variable cantidad

de hijos reduciendo también el tamafio del dataset lo que facilita su utilizacion.
Multivariado Grafico

De manera gréafica permite comenzar a entender las relaciones entre las variables. Esta
etapa es muy importante porque comienza a dar una idea de cuales son los resultados que
se pueden obtener al momento de aplicar los modelos. En el siguiente grafico se puede

visualizar la relacion entre los contactos previos al mismo cliente y las ventas realizadas:

Conversion por Contactos previos

Conversion

6 5 4 1 -

Contactos previos
Cantidad de ventas segun contactos previos Fuente: Elaboracion propia

A partir de la visualizacion se descubre que todas las ventas realizadas fueron a clientes
que se los contacto cuatro 0 mas veces. Esto brinda dos conclusiones. Por un lado, que
los clientes con mayor cantidad de contactos previos es mas probable que tomen el seguro.
Por otro lado, a nivel organizacional se puede plantear como desafio entender porque a
los clientes que fueron contactados menos de cuatro veces no se logro vender el seguro 'y

tomar medidas para mejorar esa variable.

A su vez dentro del anélisis y exploracion de datos es posible aplicar medidas para
conocer con mayor profundidad los resultados. A través de la herramienta Power Bi se

obtuvo el porcentaje de conversion de acuerdo con la variable contactos previos.
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Porcentaje de conversion segun contactos previos

Sproentaje de ventas

= 2

Lontacios Frevios
Porcentaje de ventas segun contactos previo. Fuente: Elaboracion propia

Este grafico demuestra que a medida que la cantidad de contactos que se realiza aumenta
la posibilidad de éxito también lo hace. Como se planted anteriormente uno de los
beneficios principales del machine learning es la capacidad de retroalimentarse a través
de su uso. Con la aplicacién de modelos como los de este trabajo se busca potenciar la
misma base sobre la cual se trabaja, entonces al actualizarla con las mejoras aplicadas se
espera que los resultados de los nuevos dataset permitan generar mejores modelos que se

ajusten a partir de su aplicacion.

El Andlisis exploratorio de datos es fundamental porque brinda una visién general
necesaria para editar los parametros de las distintas variables y asegurarse que sean
compatibles con los algoritmos seleccionados para obtener resultados éptimos. A partir
del mismo se tomo la decisidn de que al momento de correr el modelo se van a modificar
las variables dias de la semana y tipo de campafia que estaban representadas por nimeros
y cambiarlas por letras para que no afecten la formula de la regresion. A la vez se decidio
eliminar la columna de la fecha ya que afecta el desempefio del modelo al generar un

sobreajuste en la prediccion.
3.1.2 Puesta en marcha

La herramienta de Microsoft Azure Machine Learning permite realizar una exploracion
inicial al momento de cargar el dataset y conocer las frecuencias y tipos de variables. El
dataset original consta de 500.263 registros y 20 variables las cuales incluyen datos del
momento en que se realizo el contacto, el medio, la cantidad de contactos previos y luego
datos demogréaficos como ingresos, edad, tipo de educacidn, ocupacion, estado civil y

cantidad de familiares.
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Visualizacion del dataset original a través del Software de Microsoft Azure Machine

Learning. Fuente: Elaboracion propia

Del total de contactos se lograron 9939 ventas, el porcentaje de conversion es de un 1.99%
y el objetivo del presente trabajo es optimizar la forma en que se realizan las campafias
para obtener mejores resultados y hacer un uso mas eficiente de los recursos
organizacionales a partir de los datos disponibles. A continuacion, se puede visualizar la

salida del Azure ML seleccionando la variable a predecir a través de la funcion visualize:

4 Statistics

Mean 0.0199

Median 0

Min 0

Max 1

Standard Deviation 0.1385

Unigue Values 2

Missing Values 0

Feature Type Numeric Feature

4 Visualizations

Conversion_Flag

Conversion_Flaq

Porcentaje de conversion de Campafas.  Fuente: Elaboracion propia
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En el siguiente enlace se puede acceder a un video donde se explicay amplia la aplicacion
de las técnicas de analisis y exploracion de datos a través de la herramienta Microsoft
Azure Machine Learning, R studio y Power Bi:
https://www.youtube.com/watch?v=fm0t279VSPQ&feature=youtu.be

3.1.3 Seleccion de algoritmo y entrenamiento del modelo.

Deshpande y Kotu en Predictive Analytics and Data Mining (2014), sostienen que hay
dos clases principales de técnicas de andlisis predictivo: las que evolucionaron a partir de
estadisticas (como las regresiones) y las que surgieron de una combinacion de
estadisticas, ciencia y matematicas (como arboles de clasificacién). La eleccion del
modelo depende de los tipos de variables con las que se cuenten. El problema que se
plantea en este trabajo es predecir una variable categorica binomial (Si/No), como
resultado de los contactos realizados. Para su prediccion el dataset contiene distintos
atributos que se comportan como variables independientes y se tratara de explicar el
resultado del Ilamado a través de ellas. La técnica que se va a utilizar es regresion
logistica, con la cual se espera obtener los coeficientes que expliquen la variable
dependiente a partir de las variables independientes significativas, aquellas cuyo p valor

sea menor a 0.05.

Ademas, utilizando el Software Rapid Miner se contara con la matriz de confusion la cual
indicara el porcentaje de accuracy del modelo, si bien no es el objetivo principal del
trabajo, sirve como validacién de que se estd utilizando un algoritmo correcto. Para
obtener dicha matriz es necesario un método de validacion que cruce las predicciones
realizadas por el modelo contra la realidad. Para ello se deben separar los datos en
entrenamiento y prueba siendo de los primeros desde donde se extraera la informacion de
las variables para tratar de predecir los resultados en el set de prueba. El tipo de validacion
que se utilizd en este trabajo es Cross Validation o validacién Cruzada. Este operador
tiene dos subprocesos: un subproceso de formacion y un subproceso de prueba. La base
original es partida en k bloques de igual tamafio. Luego se toma un bloque para usarlo de
testeo y el resto se deja para entrenamiento. Esto se repite un nimero determinado de
veces siempre utilizando un bloque distinto como testeo y de alli se obtiene la validacién

cruzada, reduciendo el riesgo de sobreajuste del modelo. (© RapidMiner GmbH, 2020).
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https://www.youtube.com/watch?v=fm0t279VSPQ&feature=youtu.be

RapidMiner es una herramienta intuitiva y de uso sencillo ya que su interfaz permite unir
los distintos procesos a través de conectores sin tener la necesidad de conocimientos
previos en lenguajes de programacion. El primer paso es cargar el dataset y seleccionar
los hiper pardmetros segun correspondan, es necesario aclara que la variable a predecir
es binomial para que el operador de regresion logistica funcione. Luego se conecta el

dataset a la entrada de Cross validation.

iy
File Edit Process View Connections Seftings Extensions Help

H = P - B ews Design Results Turba Prep Auto Model Deployments P Anstudio v
Operators Process Parameters
@ Process » PP 2P 5% @ | | ®Pprocess
N —— logverbosity init v|a
» 1 Blending (82) ross Validatio -
ogfile
» Cleansing (28) inp exa % mod res
e
oxa
» 1 Modeling (167) Lesultile
b [ Scoring (14) e =
per
» [ validation (30) Read Excel = random seed 2001
» [ Utility (85) o b oan
» Extensions (142) send mail never v |Q

3 Hide advanced parameters
+ Change compatibility (9.8.001

Help
=7 Process

™ RapidMiner Studio Core
Synopsis

The root operator which is the outer most
operator of every process,

Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!
Description

@ Got more operators from the + Activate Wisdom of Crowds Each process must contain exactly one operator

Conexion dataset a Cross Validation en Rapid Miner Fuente: (Mierswa, , I.;
Klinkenberg, R.; RapidMiner 9.7, 2020)

Una vez que estan los datos cargados en paso siguiente se deben ajustar las métricas para
el operador de regresion logistica, luego se utiliza Apply model que toma la porcién de

entrenamiento y de prueba y lo valida con el indicador de performance seleccionado.
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Process

O Process » Cross Validation »

Logistic Regression
mid rmod

thr tey

thr

Apply Model
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tes

per

per

Performance

Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!

Subproceso Cross Validation. Fuente: (Mierswa, , I.; Klinkenberg, R.;

RapidMiner 9.7, 2020)

Como resultado se obtiene la matriz de confusién que en el lado derecho indica el

porcentaje de acierto para cada tipo de resultado, ademas de la performance global del

modelo.

accuracy: 98.05% +/- 0.02% (micro average: 98.05%)

true 0 true 1
pred. 0 489934 9358
pred. 1 390 581
class recall 99.92% 5.85%

Matriz de confusion RapidMiner.  Fuente: (Mierswa, , I.

RapidMiner 9.7, 2020)

; Klinkenberg, R.;

class precision
98.13%

59.84%
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El Baseline es del 98,01%, con el modelo utilizado se lo pudo superar minimamente ya
que dataset estd sumamente desbalanceado. Si bien el objetivo del trabajo no es superar
el Baseline, el resultado indica que el modelo funciona. Pensando en su aplicacion para
el negocio si la organizacion decide solamente contactar a aquellos cuya prediccion va a
ser positiva la precision es del 60% logrando 581 ventas por sobre 971 contactos. La
utilidad de este resultado va a depender del tipo de organizacion y los recursos con los
que cuente, ya que, si bien se asegura un mayor porcentaje de conversion, se estan dejando

por fuera 9358 ventas posibles.
3.2 Visualizaciones de resultados
3.2.1 Primera parte

Adicionalmente al performance el software RapidMiner entrega el resultado del
algoritmo utilizado, que en el caso de regresion logistica son los coeficientes de la
ecuacion que se empleo para predecir los resultados. Dicha informacion es lo que interesa
a fines de poder comenzar a comprender cuales son las variables independientes que
mayor incidencia tienen en la variable respuesta. A continuacion, se presenta la tabla con
los principales resultados de la regresion con incidencia positiva en la conversion de

campanfas.

A partir de estos resultados se pudo conocer cuales son las variables que aseguraban

mejores resultados orientando la direccion hacia el objetivo del trabajo.
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Attribute

Credit_Score. 350-700

previous_contacts

Highest_Education.Hi...

Highest_Education.Att...

Highest_Education Ma
Credit_Score =700
Mo_Of_Children
Age.Senior Citizen

State.PR

Highest_Education.Gr...

State.CT
State.5D
State.CO
Age Middle Age

State NF

Logistic Regression Model RapidMiner 1 Fuente: (Mierswa, , I.; Klinkenberg, R.;

Coefficient |
1.2
1.082
1.003
0.657
0.602
0.501
0.241
0.204
0.169
0.153
0137
0128
0127
0.112

0112

RapidMiner 9.7, 2020)
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Std. Coefficient

1.889

1.652

1.003

0.657

0.602

0.501

0.288

0.204

0.169

0.153

0137

0128

0127

0112

0112

Std. Error

0.027

0.010

0.033

0.034

0.109

0.033

0.014

0.028

0112

0.036

0.116

0114

0.115

0.028

0115

z-Value

69.518

107.814

30.000

19.270

5519

15.423

17.220

7.165

1.503

4241

1.183

1123

1.106

3.993

0 &0

p-Value

0

0.000
0.133
0.000
0.237
0.261
0.269
0.000

0327

Realizando un filtro a solo contactos cuyo Score crediticio esta en el rango entre 350 y

700 (se podria definir como Score medio) el porcentaje de conversion de la campafia sube

a un 4,94% logrando 5919 ventas lo que representa casi un 60% del total. Continuando

con las variables principales las personas cuyo nivel educativo es High School son las

que mayor propension tienen, entonces marcando dicha variable el porcentaje de acierto

aumenta a 7,35%.
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Como se verifico al momento del Anélisis exploratorio de datos la variable contactos

previos es importante ya que no hubo conversiones para los valores menores a 4, el

coeficiente de la regresion lo confirma. Ademas de tener en cuenta las variables con

mayor incidencia positiva se tuvo en cuenta las negativas en el cuadro que se presenta a

continuacion:

Attribute

Intercept

Channel.3MS
Gender.M

State MT
Time_0Of_Day.Afternoon
Annual_Income_Buck...
State.ND

State. MM

State. KY

State MA

State.OH

State. AR

State.OR.

State LA

Mav Nf Weak

Coefficient T
-9.347
-0.464
-0.376
-0.348
-0.326
-0.197
-0.185
-0.165
-0.162
-0.156
-0.153
-0.133
-0.113
-0.112

NNz

Std. Coefficient

-6.102

-0.464

-0.376

-0.248

-0.326

-0.197

-0.185

-0.165

-0.162

-0.156

-0.153

-0.133

-0.113

-0.112

-N 237

Std. Error

0118

0.027

0.022

0.125

0.028

0.029

0121

0117

0121

0.120

0.120

0119

0.122

0.119

nnns

Z-Value

-79.363

-16.895

-17.287

-2.788

-11.781

-6.875

-1.531

-1.409

-1.333

-1.298

-1.284

1114

-0.928

-0.945

17 192

p-Value

0.005

0.000
0.126
0.159
0.182
0.194
0.199
0.265
0.354

0.345

Logistic Regression Model RapidMiner 2  Fuente: (Mierswa, , |I.; Klinkenberg, R.;
RapidMiner 9.7, 2020)

En base a lo que representa la salida para los coeficientes negativos las variables no son

tan significativas como la positiva, pero comprobando en forma iterativa y en base a la

premisa establecida en el planteo del objetivo se tomo la variable SMS la cual graficando

su porcentaje de conversion se comprueba como el més bajo de las 3.
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Se utilizo la herramienta Power Bi para validar los resultados extraidos del modelo de

regresion y representar en forma grafica la performance de las variables mas

significativas:

Andlisis de resultados y variables mds significativas a partir de Regresidn Logistica.

500 mil

Contactos_Realizados

9939

Conversion_Flag

Tabla de nivel educativo

Highest_Education Recuento '3en'.as Ventas/Recuento
High Schoaol 108483 3445 3236 %
Attended Vocational 126423 2906 2,299 %
Graduate School 143483 2034 1418 %
College 118737 1450 1221 %
0 5127 103 2,009 %
Total 500263 9939 1,987 %

Porcentaje de ventas por Contactos Previos

Parcentaje de conversién por ..

1,987 %

%_convesion

Porcentaje de ventas por tipo de educacion

14,59%| i
34 675 =
Highest Education _ 34,67 z
@High Schoc z
@ Attendad Voca E e
@ Graduate Scho.. H
®Callzge __:’I'"

Charael

Porcentaje de ventas por canal

Porcentaje de ventas por Credit_Score
350-700

4 1
Contactos Previos

Representacion Grafica en Power Bi

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede apreciar en la tabla y en el gréfico la variable High Schol representa el

mayor porcentaje de conversion para el nivel educativo. Lo mismo se ve para el canal de

ventas que tiene un porcentaje menor a los otros dos medios. La curva de contactos

previos desciende a medida que se reducen la cantidad de contactos previos. Por Gltimo,

a simple vista se puede ver que la variable Score medio es significativamente mayor al

resto entendiendo el motivo por el cual su coeficiente era el méas alto. Con la idea de poner

a prueba la informacion obtenida, se elabor6 un dataset seleccionando solamente las

variables mencionadas como las mas significativas.
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4 statistics 4 Visualizatons

hean 0.20535 Conversion_Flag
Median 0 Histoqram
Min 0 B
hax 1
Standard Deviation 0.4041
Unigue Values 2 -
Missing Values 0 ﬂ
Feature Type Mumeric Feature o
&,
§ aa
E 2500
= i
Conversion_Flag
Porcentaje de conversion de Campafas con dataset filtrado Fuente: Elaboracion
propia

Sobre la base original se seleccionaron solamente personas con Score medio, nivel de
educativo High School, que anteriormente recibieron cuatro o méas contactos y el medio
de contacto fue uno distinto a SMS. Al realizarlo se obtuvo un porcentaje de conversion

del 20,55% cuando el original era menor al 2%.

Este resultado es sumamente relevante para las organizaciones ya que permite conocer
los perfiles con mayor propension a contratar el seguro y los medios mas adecuados. A
SuU vez para organizaciones que cuentan con una menor estructura que un banco y que
realizar 500 mil contactos resulta inviable, aplicar modelos de aprendizaje automatico
para conocer en que perfiles centrarse puede resultar un diferencial para su negocio. A

continuacion, se presenta la matiz de confusion para el dataset reducido:
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accuracy: 80.82% +/- 1.16% (micro average: 80.82%)

true 0 true 1 class precision
pred. 0 5301 1178 81.82%
pred. 1 134 228 62.98%
class recall 97.53% 16.22%

Matriz de confusion para dataset filtrado Fuente: (Mierswa, , I.; Klinkenberg, R.;
RapidMiner 9.7, 2020)

Como se puede observar se reducen significativamente los contactos negativos y el
modelo tiene un acierto del 63% sobre los contactos que se predicen como positivos. Si
se aplica este modelo solamente con 362 contactos se pueden realizar 228 ventas. Al igual
que sucede con el dataset original. Al estar desbalanceado el dataset se siguen perdiendo

gran cantidad de ventas posibles.

Este tipo de andlisis también permite pensar en otro tipo de optimizacion propuesto. Una
organizacion si desea puede centrar sus esfuerzos en un solo segmento del mercado y del
total de su base enfocarse en aquellos que el modelo demuestra mejor propension. Por
ejemplo, en base a la informacién obtenida en los parrafos anteriores se podria armar una
campanfa de marketing para aquellos clientes que encajen en el perfil de score medio y
estudios secundarios. Por otro lado, si se desea ganar participacion en distintos mercados,
se puede utilizar para enfocar los recursos en los segmentos que demuestran peor
performance y analizar qué medidas tomar para mejorar el productos o servicio ofrecido

a dicho publico.
3.2.2 Segunda parte

Continuando con el objetivo principal del trabajo lo que se busca es conocer cual es la
mejor forma de contactar a los clientes en base a su perfil. Si bien los resultados obtenidos
hasta ahora brindan un dataset reducido con los perfiles mas propensos a contratar el
seguro, no responde a la premisa inicial. Un Banco cuenta con la capacidad de poder
contactar a cientos de miles de personas en el afio entonces el solo hecho de contar con
un dataset reducido de personas con mayor propension no resuelve el problema de

optimizacion.

26



Lo que se busca es que al momento de realizar el contacto se conozca en base al perfil del
cliente, cuales son las mejores condiciones para hacerlo. Existen diversas formas de
segmentar a los clientes y de establecer las condiciones, pero en base a los coeficientes
obtenidos en el modelo de regresion se va a segmentar el perfil en base al grupo etario, y
las condiciones haran referencia al tipo de contacto y al momento del dia. A continuacion,

se presenta la tabla que obtenida a partir del modelo que se desarrollo que da respuesta a

ale—d UBA FCE
Urniversidad de Buenos Aires
Facultad de Ciencias Econtmicas

la premisa inicial.

Recomendacion de Canal y momento del dia para grupo etario

Channel Age Time_Of_Day|Contactos | Ventas % de conversion
SMS Young Evening 11305 1063 9,403%
Email Young Evening 6654 558 8,386%
Email Senior Citizen Morning 8985 696 7,746%

Cold Calling| Middle Age Evening 11398 664 5,826%
Cold Calling| Middle Age Morning 11095 563 5,074%
Cold Calling| Middle Age | Afternoon 11240 565 5,027%
SMS Young Afternoon 10691 519 4,855%
Email Young Afternoon 6408 249 3,886%
Cold Calling[Senior Citizen| Afternoon 10248 315 3,074%
Cold Calling|Senior Citizen| Evening 10342 285 2,756%
SMS Senior Citizen Morning 20494 464 2,264%
SMS Young Morning 20880 355 1,700%
Email Middle Age Afternoon 21678 348 1,605%
Email Middle Age Morning 21484 339 1,578%
Email Middle Age Evening 22158 325 1,467%
Email Young Morning 12244 177 1,446%
Email Senior Citizen| Afternoon 16951 231 1,363%
Email Senior Citizen Evening 16771 198 1,181%

Ranking de recomendacion

Fuente: Elaboracién propia
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Finalmente se obtiene el sistema de recomendacion a partir del tipo de contacto y rango
de edad. Esta tabla brinda informacion atil al momento en que se decide realizar un
contacto ya que se conoce cual puede ser el método mas eficaz segun el perfil del cliente.
Por ejemplo, si estamos ante un caso de un ciudadano mayor el medio por excelencia para
contactarlo va a ser una Ilamada por la mafiana, en cambio si es a un joven va a ser a
través de un email o sms por la noche. En términos estadisticos se cuenta con el respaldo
empirico, pero lo que no deja de ser importante es el analisis méas alla de los numeros y
en este caso se puede entender dese el punto de vista socioldgico. Los ciudadanos mayores
tienden a tener una mayor desconfianza o menor uso de las nuevas tecnologias entonces
es entendible que a una persona joven sea mas efectivo comunicarlo a través de un email,
sms 0 whatsapp, que en Argentina es el medio de comunicacion por antonomasia. En
oposicion los jovenes cada vez usan menos el teléfono para llamados y asi se verifica en
la tabla que las ventas a través de llamados telefonicos para ese segmento ocupan los

ualtimos lugares.

En el punto siguiente se explicara la metodologia que se recomienda para aplicar este
proyecto. Lo importante es entender que los de aprendizaje automatico obtienen su mejor
resultado a medida que entran en juego con el ambiente externo. Aplicar modelos de
aprendizaje automaticos en organizaciones que trabajan bajo la metodologia Agile
permite una retroalimentacion que brinda mejores resultados a medida que se va
desarrollando. Al comenzar a realizar los contactos siguiendo los aprendizajes obtenidos
por el modelo va a brindar mayores datos orientados a mejorar la precision del modelo y
a la correccion de los errores que se puedan haber incurrido o que permitan corregir

desvios producidos por cambios propios del ambiente dindmico en el que se desenvuelve.

3.3  Metodologias agiles para la implementacion de proyectos de

aprendizaje automatico.
3.3.1 Problematica organizacional.

La industria financiera se caracterizé historicamente por una estructura tradicional, la cual
no requirio de innovaciones en materia organizacional para tener obtener ganancias para
sus accionistas. El surgimiento de las Fintech fue disruptivo para un sector bancario, el

cual esta ese momento no habia tenido en la historia un nuevo actor que funcione como
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competencia indirecta y amenace su participacion en el mercado. Los Bancos habituados
a una escaza competencia y a alianzas estratégicas que les permitian monopolizar el
mercado se encontraron con una amenaza, nativa digital y dispuesta a poner sus servicios

al alcance de todos los consumidores.

Adicionalmente el surgimiento del fenémeno del Big Data transformo el desarrollo de las
organizaciones, generando oportunidades multimillonarias para las que aprovechen sus
beneficios, y llevando a la quiebra muchas que no. Dentro de este marco el sector
financiero comenzo a transformar sus estructuras, en parte para poder hacer frente a la
aparicion de nuevos competidores y a su vez para poder explotar los beneficios que los

nuevos desarrollos tecnoldgicos podrian dar al negocio.

El Banco Galicia comenz6 en el afio 2017 un proceso de transformacion Digital, el cual
hoy se materializa en la busqueda de convertirse en una organizacién Data Driven. La
direccidn estratégica de la organizacion se propone la meta de la omnicanalidad de sus
procesos, tanto para colaboradores como para clientes. Aplicar un cambio de este estilo
en una organizacion con mas de seis mil empleados no es fécil y requiere de un cambio

en la cultura organizacional que motive a los colaboradores a atravesar ese camino.

El desafio principal consiste en la explotacion de los datos obtenidos a través de sus
distintas fuentes para potenciar el funcionamiento del negocio y desarrollar servicios que
se adapten a las necesidades de los clientes. A su vez esta informacion correctamente

utilizada permite detectar dolores de los clientes y resolverlos en forma temprana.

En una entidad financiera los datos relacionales de los clientes provienen principalmente

de 3 fuentes:

- Operaciones financieras de los clientes (datos estructurados).
- Comentarios en redes sociales (No estructurados).

- Encuestas abiertas (semi estructurados).

El rol de la arquitectura de datos es fundamental para administrar el volumen y la
diversidad de datos. La misma debe comenzar el ciclo con un sistema de integracion de

datos que capture la informacion de las distintas fuentes y las codifique para poder
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almacenarlas dentro de un sistema de almacenamiento o Data Lake. Una vez registrada
la informacion se puede comenzar con el anélisis exploratorio de datos y la aplicacion de
modelos de aprendizaje automatico. Por Gltimo, dentro de toda arquitectura de datos se
utiliza un software en el cual se presentan los reportes y los resultados obtenidos.

A fines préacticos la base que se utilizé para el presente trabajo contiene Unicamente datos
estructurados, ya que lo que se busca es demostrar los beneficios de la aplicacion de

modelos de aprendizaje automético en contextos organizacionales.
3.3.2 Metodologia Agile.

Uno de los pilares de la transformacion digital es el desarrollo de metodologias agiles,
para poder aportar valor de manera continua, trabajar colaborativamente y entregar valor
al cliente. EI mundo esta cambiando rapidamente, al igual que las expectativas de los
clientes. Las organizaciones también necesitan transformarse y la agilidad juega un rol

clave en este cambio.

La metodologia Agile surge como respuesta ante la creciente velocidad en los avances
tecnoldgicos y los cambios culturales que traen aparentados. La estructura tradicional de
las organizaciones se fue adaptando a través del siglo XX a los avances tecnoldgicos
mediante distintas corrientes que modificaban la estructura tradicional jerarquica y
centraban el foco en los procesos. La teoria de sistemas transformo la visidn estratégica
de la organizacion dejando de entenderla como areas independientes y pasando a integrar
un modelo de red en el cual todos sus sectores debian trabajar en forma alineada en

busqueda de una misma misién guiada por su vision del futuro deseado.

Jose Gilli (2008) plantea “La concepcion de la organizacidon como un sistema complejo,
resultado de multiples interacciones entre diferentes componentes, mediante el disefio
procura adaptarse a los requerimientos de su medioambiente” (P.22). Ante entornos cada
vez mas cambiantes las organizaciones necesitan herramientas flexibles que permitan

adaptarse rapidamente a las demandas del mercado.

Dentro de este marco llega el manifiesto Agile como una guia de principios para elaborar
estructuras organizacionales centradas en el usuario, la respuesta ante el cambio, la

creacion de ambientes colaborativos y en la rapida entrega de valor al cliente interno o
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externo. Las entidades financieras reciben grandes volimenes de datos en forma diaria,
por lo que resulta Util contar con una estructura organizacional que permita la
retroalimentacion y aprendizaje del modelo a partir de la interaccion de sus resultados
con la realidad.

3.3.3 Fundamentos del Scrum

Scrum es un marco de trabajo que promueve la innovacion y permite que equipos
interdisciplinarios y autbnomos entreguen resultados de alta calidad en tiempos cortos. El
mismo permite entregas parciales que generan rapidamente valor al cliente. Esto reduce
el riesgo al ser flexible y dar posibilidad a readaptar los procesos al detectar una falla o

un cambio en las condiciones del entorno.

A continuacion, se describe como a través del Scrum, uno de los marcos més utilizados a
nivel mundial para metodologias agiles, se establece el esquema para el desarrollo de un

proceso de aprendizaje automatico.
3.3.3 Roles

Scrum propone tres roles en el equipo de trabajo, los cuales cuentan con funcione,
objetivos y responsabilidades previamente establecidas. A su vez requiere de constante

comunicacion entre los roles para asegurar el cumplimiento de la meta perseguida.
Scrum Master

Coach, responsable de potenciar la colaboracion y el entendimiento de todo el equipo.
Para el Product owner y para el equipo es un facilitador. Debe asegurara que el equipo

trabaje ajustandose a las practicas Scrum.
Product owner

Estratega del producto, responsable de que se consiga el impacto esperado. Es el nexo
entre con los stakeholders. Su funcidon para el proyecto de optimizacion consiste en tomar
las decisiones sobre que propuestas van a ser trasladadas al equipo a través del Product
Backlog. Esto ultimo es una lista ordenada de todo lo que podria ser necesario para el

producto.
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En este proyecto la interaccion con el ambiente externo es muy importante ya que va a
ser la retroalimentacion lo que permita la mejora del modelo. El equipo entrega el MVP
el cual es probado y el PO va a ser quien reciba los resultados y analice cuales son las

acciones prioritarias que se van a tomar.
Equipo multidisciplinario

El equipo de desarrollo es el encargado de construir el producto o servicio, la pieza de
valor. Cuenta con todas las habilidades necesarias para llevar adelante el modelo. Son
responsables de definir cdmo haran el trabajo. Debe estar conformado por no més de 6
personas incluyendo analistas, data scientist y un desarrollador Business Intelligence. Los
mismos deben tener un perfil colaborativo y se debe compartir el conocimiento para evitar

su centralizacion.
3.3.4 Eventos Scrum

Son instancias predefinidas con el fin de crear un marco en donde se minimicen las

reuniones no definidas en el Scrum.

El Sprint es un ciclo de trabajo de 4 a 6 semanas durante las cuales el equipo desarrolla
el modelo entregable. Durante el Sprint se trabaja de acuerdo con el Planning que es un
evento en el cual se traza la hoja de ruta. La Daily es un espacio abierto de comunicacién
donde se presentan los avances, los impedimentos que surgieron y la planificacién de las
proximas 24 horas. Por Gltimo, el Sprint Review es el momento de revision donde se
evalUa la efectividad del modelo entregado y se adapta el Product Backlog a las nuevas

condiciones.
Conclusién

La realidad del mundo en que vivimos estd cambiando rapidamente, al igual que las
expectativas de los clientes y de la sociedad en su conjunto. Las organizaciones también
necesitan transformarse y la agilidad juega un rol clave en este cambio. Con el presente
trabajo se buscd explicar los beneficios de implementar modelos de aprendizaje
automatico dentro de un marco de agilidad organizacional con el fin de optimizar los
procesos y hacer un uso mas eficiente de los recursos. Se llego a la conclusion de que las

organizaciones no pueden seguir gestionando de igual manera sus procesos, sino que
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deben aprovechar las capacidades de la gestion de datos y los algoritmos predictivos para

hacer mas eficiente y rentable el trabajo.

Con el modelo desarrollado se buscaba demostrar como realizar un modelo que permita
optimizar la gestion de las campafas, y brindar un marco de trabajo para que distintos
tipos de organizaciones puedan utilizarlo segun su realidad y disponibilidad de recursos.
A la vez se pueden utilizar estos modelos para buscar implementar mejoras en los
productos o servicios ofrecidos, gracias a la informacion adquirida durante el proceso. El
foco en este trabajo estuvo en ofrecer un servicio existente a los clientes dependiendo su
perfil, pero este aprendizaje también puede ser utilizado para desarrollar mejoras en lo
que se esta ofreciendo al mercado analizando las necesidades de cada perfil de

consumidor en base al feedback obtenido.

Se puede concluir remarcando que se obtuvieron dos resultados principales. En una
primera parte se realizo el andlisis de las variables y la preparacion de los datos junto con
la aplicacion del modelo de aprendizaje automatico a través de la aplicacion del operador
regresion logistica en la herramienta RapidMiner. Como resultado se logr6 un modelo
que permite conocer aquellos perfiles con mayor propension a contratar el seguro, un
recurso que en un contexto organizacional sumamente competitivo como el de la industria
financiera actual, resulta de gran utilidad ya que se pueden centrar principalmente los
esfuerzos en ellos. En una segunda parte se persiguio el objetivo principal del trabajo que
consistia en elaborar un ranking de recomendacion que indique en base al perfil del cliente
a través de que medio y en que momento del dia contactarlo. Con este resultado el banco
cuenta con una guia para la planificacion y el desarrollo de sus campafias comerciales,

asegurandose un mayor porcentaje de conversion.

Se explicaron ademas los beneficios de trabajar en una metodologia agile, tomando el
marco metodoldgico scrum, uno de los mas utilizados en el ambiente empresarial. En
comparacion con la estructura de planificacion de procesos tradicional, agile permite
realizar ajustes a medida que se va desarrollando el proceso y poniendo a prueba en el
corto plazo los resultados a travées de los MVP. Esto brinda dos beneficios, por un lado,
la entrega de valor temprana al cliente, y por otro al recibir retroalimentacion constante
durante el proceso, el objetivo se adapta a los cambios en las condiciones del entorno,

entonces el resultado final va a ser mejor. Este ciclo de retroalimentacion es lo que
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permite potenciar al maximo las capacidades del Machine Learning. Para este trabajo se
tomo6 solamente uno de los casos para los que se pueden utilizar estas herramientas
computacionales, que no es algo que se espera implementar en el futuro, sino que ya esta
sucediendo en las principales organizaciones del mundo, simplemente que su alcance es

tan amplio y dinamico que se requieren de mucha inversion para poder aplicarlos.
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