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Abstract

El objetivo del presente trabajo es desarrollar una metodologia para implementar un
sistema de recomendaciones sobre un conjunto de datos masivos a partir de técni-
cas de filtro colaborativos, bajo las 6 etapas del marco de trabajo CRISP-DM como
metodologia para articular las necesidades del negocio con los resultados de un modelo
matematico que permite cuantificar las oportunidades de negocio mediante la exposi-
cién de ofertas al cliente.
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1 Introduccidn

Las recomendaciones hacen parte de la historia de la humanidad, los primeros hombres no tenian
el conocimiento de qué plantas eran aptas para el consumo, por lo tanto, no deberia ser una
sorpresa que las comunidades de nuestros antepasados tuvieran la necesidad de alimentarse de
estas, desconociendo las consecuencias, lo mejor que podian hacer, era esperar a que otros las
consumieran por mayor necesidad y conocer asi los resultados, o simplemente acceder a ellas
por supervivencia. El aprendizaje obtenido, ayudaba a que otros decidieran qué acciones tomar
cuando se encontraban con cierta planta o fruto, de hecho, si evaluamos el comportamiento de
algunos insectos como las hormigas cuando estan buscando comida, son muy distantes unas a
otras realizando tareas de biisqueda y recoleccién, pero cuando una de ellas encuentra algo de
alimento, libera feromonas en su camino al hormiguero, lo cual permite que otras sigan el rastro
y colaboren transportandolo.

En la era digital la informacion se ha convertido en uno de los activos méas importantes que tienen
las empresas para generar valor en nuevos productos y servicios que apalanquen al negocio. La
banca, por ejemplo, genera millones de transacciones todos los dias en la interaccién con sus
clientes; esto son datos que tienen un alto impacto en el negocio, donde las capacidades analiticas
de las organizaciones deben continuamente desarrollar los procesos de andlisis y procesamiento



de la informacién para transformarla en oportunidades de negocio y conocimiento de los clientes,
logrando asi mejorar la experiencia de estos, evaluar las tendencias del mercado, medir el impacto
de sus servicios y generar innovaciéon para la industria y sus clientes.

La llegada de nuevas tecnologias ha generado un crecimiento importante en la informacién, la
aparicién de los smartphones, tablets, IoT (internet de las cosas) y demds dispositivos méviles
han permitido a los consumidores utilizar los recursos de internet con mayor facilidad para
interactuar con empresas. Estas acciones han logrado que las industrias puedan perfilar a sus
clientes, predecir comportamientos para conocer mejor a sus stakeholders. Los sistemas de
recomendacién obtienen mayor relevancia con toda la informacion disponible, puesto que estos
son mecanismos de filtrado que permiten trabajar los problemas con altos volimenes de datos,
filtrando informacién relevante e identificando las preferencias, comportamientos o intereses del
usuario (Lii et al., 2012).

Los sistemas de recomendacién permiten estimar las capacidades de prediccién sobre los intere-
ses de un cliente, generando asi un valor agregado en las estrategias comerciales gracias a la
capacidad de presentar productos mas afines al consumidor, por lo tanto, el uso de sistemas de
recomendacién se convierte en una solucién que proporciona informacién relevante a los usuarios
a los cuales se pretende ofrecer mejores productos y servicios y lograr una cotidianidad en el
consumidor.

El reto entonces, en este nuevo servicio, se encuentra en conocer como se debe analizar la in-
formacién disponible en los sistemas bancarios, sobre todas las interacciones generadas por los
clientes utilizando canales como datifonos (POS) y operaciones por internet de los productos
como tarjeta de crédito y cuentas depdsitos (ahorros y corriente), entendiendo al cliente como
el centro del negocio y partiendo de la informacién transaccional y demografica existente para
apalancar las decisiones con la segmentaciéon de las empresas y consumidores e identificando
los criterios que los definen, para comprender sus necesidades y expectativas, todo esto con el
proposito de plantear estrategias que impulsen la experiencia de usuario y logren fidelizar al
consumidor a través de mejores recomendaciones que permitan la recordacién para transformar
el servicio en una cotidianidad.

En general, la industria del sector financiero cuenta con instituciones generadoras de informa-
cién, por lo tanto, el andlisis de informacion es una herramienta que ayuda a transformar los
datos en conocimiento para entender los habitos transaccionales, gustos y caracteristicas gen-
erales de cada uno de los clientes y usuarios. Lo anterior permitird desarrollar estrategias de
innovacién transformando los servicios financieros orientados hacia el cliente y asi apalancar las
ventas comerciales, brindando conocimiento de los clientes que interactian con el comercio y
logrando conocer detalles como: el dia de méas ventas, las horas méas concurridas, la participacién
en el mercado segtin la competencia, el cliente objetivo, entre otras caracteristicas que generen el
crecimiento del negocio. Por otra parte, los consumidores se beneficiaran de todas estas estrate-
gias que buscan aumentar la venta de productos y servicios mediante un anélisis de mercado
que utiliza la informaciéon demografica del cliente y las caracteristicas propias de cada comercio,
construyendo asi ofertas creadas a partir de sistemas de recomendacion que filtran los intereses
propios del consumidor y estimaran sus necesidades de consumo.

El problema entonces se encuentra en el analisis de informacién y la forma en la que se interpreta
para tomar decisiones basadas en datos a la hora de plantear estrategias que apoyen el negocio.
La evolucién de la industria a pensar en servicios y poner al cliente como parte del negocio
hacen que los sistemas de recomendacién tengan un alto impacto y una gran oportunidad para
identificar las posibles interacciones con nuevos comercios no conocidos por el usuario y premiar
la fidelizacién, generando oportunidades de negocio y satisfaccién en los clientes construyendo



relaciones basadas en la confianza (Kindstrém, 2010).

1.1 Contribucion

La finalidad de este trabajo es ahondar en las metodologias necesarias de cara al analisis de datos
para generar una propuesta de un sistema de recomendacién basado en filtros colaborativos para
usuarios de diferentes industrias, a través de la informacién transaccional de los clientes de un
Banco. Lo anterior parte de diferentes investigaciones del entorno como industrias, instituciones
financieras y expertos, para mostrar como desde el analisis de datos y algoritmos de filtros
colaborativos, serd posible identificar la relacién cualitativa y algunos factores comunes y claves en
la interaccién entre comercios y consumidores para lograr un crecimiento en ventas y conocimiento
a profundidad del comportamiento del usuario.

1.2 Alcance

El alcance de este trabajo es definir una metodologia que permita desarrollar un sistema de
recomendacion.

Este trabajo consta de varias fases para la implementacién de un sistema de recomendacién como
estrategia para la creacion de ofertas especializadas para los clientes de una instituciéon bancaria.
Se profundizara en varios factores como el estudio del entorno actual, la investigacion de una
metodologia de andlisis de datos para la creaciéon de estrategias que generen recomendaciones
acertadas por parte de negocios a usuarios y se pondra en contexto como ejemplificaciéon el caso
de una institucion financiera.

Es importante resaltar que en este trabajo no se hara profundidad a una retroalimentacién por
parte de los clientes como tampoco el despliegue del modelo en un ambiente productivo para
presentar las ofertas a los clientes en los canales de distribucion. Por temas legales tampoco se
presentaran resultados que puedan comprometer informacién sensible de clientes, ni cifras exactas
en relacién a los resultados esperados, sin embargo, se generaran apreciaciones aproximadas y
conclusiones cualitativas de cara a la metodologia.

2 Revision Literaria

2.1 Marco Teérico

Los sistemas de recomendaciéon se han convertido en una rama importante de la investigacién
desde mediados de los anos 90, para ayudar a las personas y empresas a tomar decisiones basadas
en las recomendaciones de otros usuarios. En (Resnick, Tacovou, Suchak, Bergstrom, & Riedl,
1994) se presenta el desarrollo de "GroupLens" un sistema distribuido para recolectar y utilizar las
calificaciones de algunos usuarios con el fin de estimar el interés de otros consumidores en noticias.
La arquitectura implementada por GroupLens almacena la informacién del consumo de noticias
que se han leido para luego generar calificaciones, proporcionar nuevas predicciones para nuevos
consumidores y retroalimentar las preferencias del usuario lector. La arquitectura presentada
en (Konstan et al., 1997) permite comprender la importancia de almacenar la informacién sobre
el consumo de articulos, en este caso noticias, con las que se ha generado una interaccién para
luego generar calificaciones, proporcionar nuevas caracteristicas para identificar las necesidades



de los consumidores y finalmente mejorar las preferencias del usuario. El propésito de esta
implementacién es habilitar las capacidades de los sistemas, respondiendo a los obstaculos que la
industria tiene y adaptandose en el tiempo para alcanzar los siguientes objetivos que marcaron
un antes y un después en el desarrollo de sistemas con estas caracteristicas:

o La apertura a usuarios nuevos y existentes

o Facilidad de uso e interpretacién de las calificaciones
e Compatibilidad con los servicios

o Escalabilidad en el crecimiento de nuevos usuarios

e Privacidad en las preferencias y gustos del usuario

Con base en lo anterior, varias companias han tomado como ejemplo este caso para crear proyec-
tos que han permitido a las organizaciones implementar soluciones para mejorar la experiencia
de los clientes a la hora de encontrar productos que posiblemente no descubririan sin una re-
comendacién especializada. A continuacién, se presentan tres casos de éxitos modernos en la
industria implementando sistemas de recomendacién.

Amazon es una compaiiia de Estados Unidos que se dedica a la venta de productos de diferentes
articulos como libros, software, ropa, musica entre otros, actualmente se dedica también a prestar
servicios en nube (Huckman, Pisano, & Kind, 2008) exponiendo sus capacidades y aplicaciones
a las necesidades de otros. En Amazon los sistemas de recomendacién han sido una metodologia
que les ha permitido aprovechar las capacidades de estos algoritmos para personalizar las tiendas
segun las necesidades del cliente, por ejemplo, presentar articulos de bebés para una nueva madre
o recomendar libros de programacién para un ingeniero de software. Los algoritmos de recomen-
dacién son una forma de marketing especializado mediante la estructuracién de una experiencia
basada en la interaccién de compra personalizada para cada cliente, estas metodologias permiten
la escalabilidad con grandes volimenes de informacién y el tiempo es un factor determinante
para la maduracién de estos sistemas (Linden, Smith, & York, 2003; Smith & Linden, 2017).

Netflix es una empresa de servicios de streaming de contenidos audiovisuales, otro gran ejemplo
en el uso de sistemas de recomendacion. La compaiifa ha utilizado estos algoritmos para brindar
a sus usuarios la capacidad de seleccionar el contenido con el que se desea poder establecer inter-
acciones positivas con el material propuesto segin los gustos de la persona. En octubre del 2006
la compania publicé un desafio llamado “Netflix Prize” donde se ret6 a toda la comunidad de la
mineria de datos, machine learning e informéticos para desarrollar un sistema de recomendacién
que lograra superar la precisién de su sistema Cinematch (Bennett, Lanning, et al., 2007) para
un conjunto de datos de mas de 100 millones de peliculas calificadas anénimamente. El equipo
ganador del gran premio usé como base para sus predictores modelos de filtros colaborativos que
buscan identificar las interacciones entre los usuarios y elementos que generan calificaciones difer-
entes, ademds del tratamiento preciso en las caracteristicas o sesgos de la informacién (Koren,
2009)

Youtube es una web dedicada a compartir videos, los usuarios dia a dia acuden a consumir los
servicios de la plataforma con el fin de encontrar contenido de interés. En la figura x, adaptada
de (Alvarado, Heuer, Vanden Abeele, Breiter, & Verbert, 2020) se presentan los cuatro actores
que influyen en las predicciones generadas por el sistema de recomendaciéon. Uno de los intereses
principales que debe tener en cuenta la compania, es ser capaz de entregar las recomendaciones
mas acertadas a cada uno de sus clientes, dandoles asi la oportunidad de decidir cuales son los
factores y caracteristicas mas importantes para acceder al contenido audiovisual. La plataforma
sugiere videos utilizando la interaccién del consumidor mediante acciones como: visto, marca de
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Figure 1: Creencias de los usuarios acerca de las recomendaciones de Youtube

favoritos, me gustas, entre otras acciones.

Profundizando en lo anterior, se plantea que los sistemas de recomendacién pueden ser una
metodologia que genera valor en la transformacién de la informaciéon como medio para construir
nuevos servicios que permitan a las organizaciones sacar provecho de sus datos y de la interaccién
que generan con sus clientes. Los sistemas de recomendacion se han definido como herramientas
para el procesamiento de altos volumenes de datos implementando algoritmos matematicos para
desarrollar y aumentar los procesos en el uso de recomendaciones (Adomavicius & Tuzhilin,
2005), estos sistemas buscan transformar los datos en informacién utilizando todos los eventos
generados por los usuarios de las organizaciones usando filtros colaborativos(Schafer, Frankowski,
Herlocker, & Sen, 2007), filtros basados en contenido (Lops, De Gemmis, & Semeraro, 2011) o
filtros hibridos(Gomez-Uribe & Hunt, 2015).

Sistemas de

recomendacion

A J

Filtros colaborativos Fi mggrﬁzi?ddooss & Filtros hibridos

Figure 2: Técnicas en Sistemas de Recomendacién

La metodologia de filtros basados en contenido es un algoritmo que tiene como base la prediccién,
haciendo énfasis en el analisis de los atributos tinicos de cada uno de los elementos, generando
asi una estimacién(Aggarwal et al., 2016). Usualmente esta técnica es muy utilizada en los
sistemas de recomendacién basados en documentos (textos, libros, investigaciones, entre otras).
Esta técnica no requiere informacién de otros usuarios para generar una recomendacion, puesto
que, parte del perfil de cada elemento y su interaccién con el usuario (Zhang & Iyengar, 2002;
Bobadilla, Ortega, Hernando, & Gutiérrez, 2013).

Los filtros colaborativos se basan generalmente en la relaciéon entre usuarios e items. El algo-
ritmo utiliza la informacién de las interacciones o calificaciones de los usuarios de los productos,
asumiendo que los usuarios que estuvieron de acuerdo en el pasado van a estarlo en el futuro y



tendran gustos por productos similares por los que mostraron algtin tipo de interés en el pasado
(Breese, Heckerman, & Kadie, 2013; Herlocker, Konstan, Terveen, & Riedl, 2004). En esta
metodologia existen dos clases: primero estan los memory-based, que buscan a través de las
similitudes entre usuarios o productos, identificar vecindades para dar recomendaciones (Zhao &
Shang, 2010; Jannach, Zanker, Felfernig, & Friedrich, 2010). Segundo estén los model-based, los
cuales buscan a través de mineria de datos y diferentes algoritmos de machine learning, predecir
las calificaciones de productos que no han sido calificados por los usuarios (Su & Khoshgoftaar,
2009). Los model-based incluyen algoritmos de factores latentes, los cuales realizan reduccion de
dimensionalidad mediante la factorizacién de la matriz usuario-producto, a través de métodos de
optimizacién que son resueltos por técnicas iterativas como gradiente descendente estocastico y
alternative least aquares (ALS)(Mehta & Rana, 2017).

La técnica de filtrado hibrido combina diferentes aspectos de los filtros colaborativos y filtros
basados en contenidos implementado los algoritmos en diferentes combinaciones utilizando el
resultado como retroalimentacién del otro o desarrollando una recomendacién unificada(Thorat,
Goudar, & Barve, 2015; Burke, 2002).

2.2 Estado del Arte

Los algoritmos de inteligencia artificial y el Big Data han ido obteniendo mayor relevancia en los
ultimos anos gracias al aumento exponencial de la informacion y el incremento en la capacidad de
procesamiento y almacenamiento de esta (Yu, Song, et al., 2020). Los sistemas de recomendacién
han sido un area del conocimiento que ha crecido debido a los grandes voliimenes de datos que
generan las industrias como los comercio por internet, servicios de streaming, entretenimiento
entre otros.

La banca, por ejemplo, se enfrenta a dos grandes retos en la implementacion de sistemas de
recomendacién utilizando filtros colaborativos. El primer desafio consiste en la falta de infor-
macioén explicita que tienen sobre las interacciones del cliente con el banco, debido a la relacién
transaccional que existe entre ambos; el segundo problema, parte de que se hace dificil generar re-
comendaciones a usuarios nuevos o que no cuenten con alguna interacciéon. Los autores, proponen
una metodologia para resolver los desafios implementando un primer sistema de recomendacién
con calificaciones implicitas y el desarrollo de un segundo sistema hibrido utilizando informacién
de preferencia y las caracteristicas demograficas del cliente, logrando mejorar las ventas de pro-
ductos bancarios (Oyebode & Orji, 2020). A continuacién, se hace una revisién literaria en la
implementacién de sistemas de recomendacion para el sector bancario:

En (Sharifihosseini, 2019), presentan la implementacién de un sistema de recomendacién como
un mecanismo para identificar los comercios que un cliente no ha visitado, pero que es probable
que visite, utilizando tarjetas débito. Los autores proponen un algoritmo de filtros colaborativos
usando factorizaciéon de matrices para estimar las relaciones de un cliente con un comercio.

El mercado de valores donde se compran y venden titulos de renta fija o variable, es otro campo
donde se pueden generar recomendaciones para apoyar a los usuarios en sus negociaciones. Los
filtros colaborativos ayudan a identificar los comportamientos similares entre empresas, identifi-
cando las transacciones que tienen ganancias y pueden ser sugeridas entre clientes para la compra

de dichos titulos (Sayyed, Argiddi, & Apte, 2013).

El auge de servicios y la digitalizacion de las industrias se han transformado en nuevos desafios
para el negocio, los clientes han pasado de ser compradores a convertirse en activos. El mundo
y los cambios de generacion han puesto sobre la marcha la necesidad de tener mayores canales



de distribucién donde los usuarios puedan realizar las interacciones con el sistema financiero de
maneras mas agiles y efectivas. La personalizacion de servicios y la necesidad puntual de cada
usuario es una prioridad para el negocio, los clientes cada vez demandan mas velocidad y facilidad
en los procesos. Los filtros colaborativos son una alternativa para poder entender la interaccién
que tuvo un cliente con un canal o producto y personalizarlo de acuerdo a sus necesidades,
la arquitectura y la capacidad de los canales para exponer los servicios y las personalizaciones
necesarias para mejorar la experiencia del cliente deben ser una prioridad (Abdollahpouri &
Abdollahpouri, 2013).

Para (Hernandez-Nieves, Hernandez, Gil-Gonzdlez, Rodriguez-Gonzalez, & Corchado, 2020), la
evolucién de los servicios financieros y la transformacion en la entrega de servicios personalizados
al cliente ha traido la necesidad de implementar tecnologias de la informacién al habilitar las
capacidades del negocio para procesar los datos y exponer los servicios imprescindibles para el
negocio, buscando mejorar la experiencia. El articulo propone una arquitectura basada en redes
de niebla y realiza una simulacién de los datos en el contexto de la banca tradicional.

Basado en las implementaciones mencionadas anteriormente y en general en la literatura de
sistemas de recomendacion, el crecimiento de la informacién ha llevado a la banca a pensar en
el cambio de los canales tradicionales a la digitalizacién de sus servicios para la adopcién de
las nuevas necesidades de las personas a un mundo mas expuesto a internet. Por lo tanto, las
metodologias de filtros colaborativos para resolver el problema de sobrecarga de informacién
se tornan cada vez mas relevantes, buscando apoyar al negocio en prestar nuevos servicios que
apoyen la experiencia del cliente logrando la satisfaccién de los consumidores y un crecimiento
evidenciable en ventas (Yahyapour, 2008).

3 Metodologia

Para el afio 1999 se presenta la primera version de la metodologfa CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), como una gufa detallada para orientar los proyectos rela-
cionados con datos. Esta metodologia pronto se convirtié en una de las propuestas metodologicas
mas trabajadas alrededor del mundo para resolver los problemas de mineria de datos y analitica
(Martinez-Plumed et al., 2019). En el desarrollo de este trabajo se implement6 la metodologia
iterativa CRISP-DM, la cual adapta elementos similares al de un proyecto de ingenieria de soft-
ware para enriquecer el ciclo de vida de un proyecto de andlisis de datos. El modelo proporciona
6 fases: comprensiéon del negocio, comprensién de los datos, andlisis de los datos, modelamiento
de la informacion, evaluacién y despliegue; todas estas fases giran alrededor de la informacién
y determinan las actividades que se deben desarrollar en un determinado espacio de tiempo de
manera reiterada, asignando tareas concretas y definiendo los objetivos de lo que se desea lograr
en cada una ellas.

En la figura 3, adaptada de (Wirth & Hipp, 2000) observamos el proceso iterativo y dependiente
de cada una de las fases desarrolladas durante la ejecucién del proyecto, cada una de estas etapas
esta disenada para ayudar a buscar soluciones enfocadas a las necesidades del negocio haciendo
que sean alcanzables de cara a los hallazgos identificados en las fases posteriores a la comprensién
del negocio, esto permite un crecimiento constante que permite a todo el equipo identificar y
redescubrir nuevas oportunidades logrando asi poder convertir la informacién en una oportunidad
que apalanque al negocio.

Gracias al papel itinerante de la metodologia CRISP-DM, el proceso de refinamiento permite
volver a alguna fase, gracias andlisis de las necesidades en cada una de estas, permitiendo al
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Figure 3: Metodologia CRISP-DM

equipo refrescar el objetivo general a través de conclusiones y oportunidades de mejora sobre los
procesos y actividades desarrolladas con el fin de implementar mejoras de cara a las necesidades
del negocio.

4 Desarrollo

Durante el desarrollo de este trabajo se realizaron dos iteraciones de la metodologia CRISP-DM,
gracias a los hallazgos identificados en las fases de Comprensién de los datos y Modelamiento de
la informacién. A continuacion, se realizard una breve explicacion de cada una de las fases de
la metodologia CRISP-DM vy se detallaran las actividades realizadas para la implementacion del
modelo de recomendacion.

4.1 Comprension del Negocio

El objetivo principal de esta fase es definir y alinear los objetivos del proyecto de andlisis de
informacion con las necesidades del negocio, buscando que los datos sean una manera de producir
un resultado que permita a la organizacién obtener un beneficio con el desarrollo del proyecto.
Los entregables de esta fase son:

o Establecer los objetivos de negocio
e Evaluar la situacion actual
e Obtener un plan de proyecto

La necesidad del negocio consiste en que los equipos comerciales y del negocio tengan insumos
para tomar mejores decisiones en la creacién de ofertas especializadas para un grupo de personas
que tengan una relacion o afinidad con un tipo de comercio especifico, permitiendo apoyar a
los negocios en sus ventas y mejorar la relacion entre la organizaciéon y el cliente que tendra
acceso a las ofertas mediante los canales de distribucion. Los clientes y comercios son el enfoque
principal para generar una recomendacion y se debe tener presente en el desarrollo las casuisticas



de negocio como:

e Recomendar ofertas a clientes activos

o Habilitar las capacidades para recomendar comercios a clientes nuevos

o Identificar los comercios que hacen parte a un conglomerado de empresas

o Identificar los comercios mas afines al consumidor

o Regionalizar las ofertas segtn la informacion demogréfica de clientes y comercios

Para desarrollar la tematica central de este trabajo que son los sistemas de recomendacién, se debe
en primer lugar, evaluar la situaciéon actual de estos, teniendo en cuenta cada uno de los insumos
necesarios para poder ejecutarlo: los clientes como portadores de la informacion, la tecnologia
usada, las areas y los equipos integrados, entre otros; uno de los factores méds importantes
para realizar un anélisis de datos que permita generar recomendaciones es precisamente eso, los
datos. Por tanto, es necesario ofrecer una contextualizacién reciente que brinde una visiéon para
identificar como se encuentra el entorno actual que permitira otorgar a las companias el insumo
mas importante del proceso.

El panorama actual trae una unién inseparable entre los clientes como portadores de la infor-
macién y la tecnologia usada. Segin (Gil, Castro, Bermudez, et al., 2017) se evidencia un
crecimiento en temas de tecnologia de la informacién a nivel mundial en los tltimos quince afios
con mas de siete mil millones de usuarios que cuentan con un teléfono mévil y tres mil doscientos
millones de personas que tienen internet, y es que es gracias a la digitalizacion que podemos
obtener los datos de los usuarios para crear sistemas de recomendacién, estas cifras a simple
vista parecen grandes, pero es importante resaltar que esto solo representa aproximadamente un
53% de la poblacién mundial.

Lo anterior pareciese mostrar un entorno desalentador para los sistemas de recomendacion, te-
niendo en cuenta que las estadisticas pueden ser incluso méas desfavorables para Colombia, que
debido a su brecha digital persistente, complica la recoleccién de datos por parte de las indus-
trias Colombianas. Sin embargo, en el 2020, la pandemia ha sido un punto a favor puesto que
no solo ha servido de potencializador para mejorar la digitalizacién en Colombia si no también
la inclusién financiera. (Ramos Pérez et al., 2021)

Para esta fase, también como insumo principal es de gran utilidad contar con actores como los
duenos de producto y areas de conocimiento del cliente como el equipo comercial, también los
expertos en temas de sistemas como cientificos de datos. Los integrantes de cada frente presen-
taron las necesidades para el desarrollo del sistema de recomendacién y refinaron las necesidades
segun los hallazgos identificados en cada una de las 2 iteraciones.

En conclusion, a pesar de que las cifras demuestran que atn faltan grandes cambios para romper la
brecha digital en Colombia, los eventos del Gltimo ano han permitido un crecimiento de inclusién
en donde cada vez mas personas estan teniendo acceso al internet, lo cual es una oportunidad
para conectar con las industrias y comenzar a recolectar datos que puedan ser analizados por los
negocios desde un punto de vista mas amplio. Gracias a la apertura a nuevos publicos objetivos,
serd posible generar los insumos basicos para sistemas de recomendacion més acertados, todo esto,
de la mano de un equipo de trabajo que busque una forma de mejorar la experiencia del cliente
de manera directa a través de las compras y las interacciones de los consumidores y mediante
los productos y canales de distribucién, facilitando asi la relacién de consumo entre el usuario
y el negocio. Las ofertas son un medio para llegar a los clientes e impulsar su experiencia de
manera indirecta utilizando estrategias de marketing para presentar la publicidad que el cliente
desee consumir (Meyer, Schwager, et al., 2007).



El cliente es el principal foco de este trabajo puesto que él es el centro de acciones que a través de
diferentes herramientas se convertiran en datos, que posteriormente pasaran por un analisis para
ofrecer soluciones que pueden convertirse en ofertas, estas son un insumo que buscan mejorar la
experiencia entre los clientes y el sector bancario, apoyando los intereses de cada parte.

4.2 Comprension de los Datos

La necesidad del negocio parte de utilizar la informacién transaccional de los clientes de una
institucién bancaria como insumo principal de datos para construir un sistema de recomendacion.

Los datos permiten identificar la interaccién entre el comercio y los clientes. En este momento es
donde se conocen los hébitos de consumo del cliente para poder generar ofertas. Ademds, es posi-
ble identificar otras caracteristicas importantes tales como informacién demografica, conductual,
psicolégica, entre otros atributos de clientes que acceden a productos y servicios del comercio.

Esta fase consiste en comenzar con la extraccién y exploracion de los datos iniciales que serdn el
insumo para el desarrollo de todo el proyecto. El principal objetivo de esta segunda fase es tener
una descripcién de los datos que seran utilizados y la verificaciéon de calidad de estos.

Para la construccion y desarrollo del modelo de recomendacién de ofertas y poder generar todo el
contexto del cliente y los comercios, se trabajé con las fuentes de informacién histérica transac-
cional de todos los usuarios que han interactuado con un comercio adquirente o han realizado una
transaccién no presente (internet). Se utilizaron datos en una ventana de tiempo de 3 meses,
tercer trimestre del afio 2020, especificamente de los datos relacionados con tarjetas debito y
credito. Las fuentes de informacién son:

o Maestro de Productos (Cuentas depdsitos y Tarjetas)

o Maestro de Clientes (Informaciéon Demogréfica)

e Maestro de Cuentas

o Histéricos transaccionales de clientes

o Histérico transaccional de comercios (Adquirentes con la organizacion)

Durante el andlisis de datos se declaré al negocio que la relacién transaccional entre un comercio
y un cliente solo puede depender del valor y la frecuencia de compra, esto se debe a que la
industria brinda una informacién insuficiente sobre el tipo de producto o servicio adquirido por
el usuario, evitando asi hacer explicitos los datos més alld de la transaccién, esto puede complicar
la exactitud de la recomendacion.

El mayor problema identificado con la informacién transaccional es que existen comercios que
venden multiples tipos de productos y servicios, por lo tanto, puede pasar que la relacién con un
comercio sea estricta hacia un producto especifico y no esté relacionada con una sola categoria
de todo su catdlogo de ventas. Un ejemplo de lo anterior se presenta en la interaccién de un
cliente con un comercio retail donde adquirié un producto de tecnologia, sin embargo, una posible
recomendacién podria ser un producto de la canasta familiar siempre y cuando esté amparado
bajo la misma marca.

La informacién disponible solo tiene la relacién entre cliente y comercio, pero no tiene la relacién
de los productos adquiridos en un comercio.

Una posible solucién al problema presentado anteriormente sobre el detalle de la compra o
adquisicién, seria construir estrategias de alianzas comerciales entre las empresas adquirentes y
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Figure 4: Recoleccién de datos en una interaccién entre el cliente y el comercio
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la institucién bancaria, para determinar el detalle en las compras realizadas por sus clientes y
obtener beneficios en el andlisis de datos hacia ambas partes.

4.3 Analisis de los datos y seleccion de caracteristicas

Durante esta fase se debe concluir cudl es el conjunto de datos que se utilizard para el desarrollo
del modelo. Las actividades de extraccién de datos de los sistemas transaccionales definen el
punto de partida para la transformacién final de la informacién y construccién de los datos que
se utilizaran en la siguiente fase de modelado.

En el apartado anterior, se expusieron las fuentes transaccionales que se utilizaron como insumo
para la construccion del conjunto de datos. Durante la preparacién de estos se utilizé el proceso
de extraccién, transformacion y carga, que permitié recopilar los datos de las diferentes fuentes
de informacién en los sistemas y subdominios de la institucién financiera para la transformacién
y limpieza. La carga de los datos a un sistema independiente a los ambientes productivos es parte
fundamental de esta fase, debido a las limitaciones o afectaciones que puedan tener durante el
proceso de transformaciéon y uso de la informacién en ambientes productivos o transaccionales
que puedan exigir un sobreesfuerzo a la infraestructura tecnolégica.

Historico
Transaccional
Adgquirencia

Historico
Transaccional

Maestro
Tarjetas

Maestro
Cuentas Depositos

Productos Interacciones

Interacciones
cliente y
comercios

Informacion del
Cliente

Maestro
Clientes

Figure 5: Modelo de extraccion a alto nivel de la informacién
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En la figura 5, podemos observar a alto nivel el proceso de extraccién y relaciéon de la informacién
que se utilizd para la construccién del conjunto de datos, a partir de la interaccién de un cliente
con un comercio, utilizando la informacién de sus productos y su historial transaccional rela-
cionado a compras o interacciones realizadas. La relaciéon entre un comercio puede verse desde
la perspectiva del cliente como comprador o como una venta del comercio adquirente hacia un
cliente.

La base de datos construida cuenta con 30°029.517 observaciones, cada registro es la relacion de
un cliente con un comercio, cada usuario estd acotado a un méaximo de veinte interacciones. Los
datos recopilados constan de tres variables que se presentan a continuacion:

o user_id: Es el identificador tnico de un tarjetahabiente con los datos de las interacciones de
dicho cliente con uno o varios comercios.

o item_id: Identificador tinico del comercio adquirente que ha generado ventas realizadas por
los clientes con los pagos realizados con tarjeta crédito o débito.

e n_trx: Numero de transacciones que ha generado un cliente utilizando sus productos de
tarjetas en un comercio adquirente de la organizacion.

Este conjunto de datos construido, es el insumo principal que permitirda al equipo mediante el
uso de técnicas de andlisis de informacién implementar un sistema de recomendacién basado en
técnicas de filtros colaborativos que busca estimar la calificacién implicita sobre la interaccién
de un cliente con un comercio.

4.4 Modelamiento de la Informacion

En la fase de modelado se busca identificar los algoritmos matemaéaticos que serdn utilizados
para implementar una solucién usando filtros colaborativos como medio para poder ofrecer a los
clientes bancarizados recomendaciones especializadas de acuerdo con sus interacciones con los
comercios, también se disena un plan de evaluacién que permita identificar si se cumplen las
necesidades del negocio.

Para el desarrollo de este proyecto se implement6 una técnica de filtros colaborativos con infor-
macién implicita para sistemas de recomendacion, la cual busca a través de la interaccién entre
un comercio y el consumidor, identificar patrones similares de consumo que permitan estimar o
predecir ofertas para un determinado usuario.

Los datos construidos a partir de la informacién transaccional de una institucién financiera no
tienen una calificacién explicita por los usuarios, si no la frecuencia de consumo entre un cliente y
un comercio, por lo tanto, la metodologia que se utilizard estd descrita en (Hu, Koren, & Volinsky,
2008), donde se presenta una alternativa para trabajar con informacién implicita utilizando una
técnica para la factorizacion de matrices para minimizar la siguiente funcién de costo:

min Y cuilpui — 20 y:) + A llzal® + D llwil*) (1)

Tk, Y*

(uyi)

El objetivo entonces es encontrar el vector z,, € R para cada usuario u y el vector y; € R para
cada comercio . Para nuestro modelo r,% es el nimero de interacciones que ha tenido un usuario
con un comercio. El rating estd dado por p,; = zLy;, este vector es conocido como los factores
de usuarios y comercios, los vectores se esfuerzan por mapear usuarios y comercios en un espacio
de factores latentes donde puedan ser comparados, entonces para medir la confianza en cada
observacion tenemos a c,; = 1+ ary;, en este modelo se us6 a = 40 segun los experimentos
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de los autores de (Hu et al., 2008). La ecuacién (1) es similar a las técnicas para informacién
explicita, con dos distinciones (1) se deben tener presentes todas las variaciones en los niveles
de confianza, (2) la optimizacién debe tener en cuenta todos los pares u, 4, en lugar de solo los
correspondientes a los datos. La funcién de regularizacion esta dada por A(Y_,, ||zu|[*+>; ||vil?).
donde A en el caso de este trabajo, fue encontrado utilizando técnicas de validacién cruzada para
evadir el sobre entrenamiento del modelo.

Por las caracteristicas de la informacion el resultado del modelo no puede ser evaluado con las
métricas que usualmente se utilizan como el RMSE para los sistemas de recomendaciéon con
informacién explicita, es decir, la informacién disponible no tiene una calificacion tangible del
gusto del usuario si no una interaccién que tuvo el usuario con un comercio, ademds en la
informacion financiera no existe una retroalimentacién del usuario de cudles son los comercios
que mas le gustan o son de su interés, por lo tanto, la métrica que se utilizd para la evaluacién del
modelo es la misma que se utiliz6 en (Hu et al., 2008), algunas fuentes la llaman rank ordering

T TNk ,
error metric ROEM ROEM = Z"Xf#, donde rank,; es la clasificacién porcentual del

wi
comercio de una lista ordenada de todos los comercios con los que el usuario tuvo una interaccién.
De esta forma si rank,; = 0% entonces el comercio es el més deseable por el usuario u, si
rank,; = 100% se interpreta como el comercio que menos le gusta al usuario.

El modelo Alternating Least Squares como algoritmo para la construccién de un sistema de
recomendaciones fue desarrollado usando el motor de procesamiento distribuido Apache Spark
(Meng et al., 2016), como herramienta de desarrollo para el entrenamiento y procesamiento de
las matrices generadas para la estimacion de nuevas ofertas para los clientes.

4.5 Evaluacion

Luego de tener un modelo que cumpla con las necesidades del negocio, se procede a cuestionar
las estrategias construidas durante toda la metodologia para garantizar que la mayoria de las
soluciones por parte de la industria se cumplan acorde al plan de trabajo, para esto se genera
una evaluacién de todos los procesos realizados hasta la ultima etapa.

La extraccién de informacién para los procesos de modelamiento de datos, como también los
insumos necesarios para generar y segmentar los clientes se ven reflejados en la figura 5, donde
se extrae toda la informacién de usuarios activos y la informacién transaccional con la que se
entrena el modelo. En el proceso de entrenamiento el algoritmo utiliza factores latentes para
mapear en un espacio a los clientes y comercios, estos vectores son almacenados para poder
predecir nuevos ratings.

Como se mencioné en la fase anterior, el modelo de recomendacién cuenta con un rating implicito
donde no existe una calificacién explicita sobre los gustos de un usuario a un comercio especifico,
sino que se tiene la cantidad de interacciones que tiene un cliente con un comercio. En la siguiente
seccién se discutird sobre los resultados del modelo y los pasos a seguir para la implementacién
de un sistema de recomendacién que apalanque la estrategia de ofertas especializadas para todos
los usuarios bancarizados.

Los modelos de recomendacién con calificacién implicita son un reto para los procesos de evalu-
acién porque no se tiene una calificacién tangible de si el consumidor esta a gusto con el producto
o servicio adquirido, ni la imagen o percepcién que tiene con un negocio especifico. La evaluacién
del modelo se hizo utilizando la métrica ROEM, la literatura sugiere tener la métrica por debajo
del 50% para asegurar que la recomendacién sea mejor que una decisién aleatoria.
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Zu[_""tf,i ROEM Regla de acotacidn
9352667 358, 78% | Conjunto de datos completo
9354485 358,82%|Minimo 10 clientes por comercio
93323686 38, 7A% | Minimo 20 clientes por comercio
9250998 38, 7A% | Minimo 30 clientes par camercio
9155094 358,57%|Minimo 40 clientes por comercio
Q093712 38,48% |Minimo 500 clientes por comercio
2709054 38,19% | Minimo 100 clientes por comercio
5111101 37, 64% | Minimao 200 clientes por comercia
FEEATI1 37.16%|Minimo 300 clientes por comercio
F31TFe38 36,90% | Minimo 400 clientes por comercio
TO29662 36,59% [ Minimo 500 clientes por comercio
5091140 35,46% [ Minimo 1000 clientes por camercio

Figure 6: Descripcién de las reglas con las que se acotaron los comercios

La seleccion del mejor modelo se hizo utilizando validacién cruzada donde obtuvimos un ROEM
de 38.78%, con los parametros de o = 40, A = 0.1 y rank = 16. Durante el proceso de evaluacién
identificamos que el ROEM del modelo se ve altamente afectado por clientes que tienen pocas
interacciones con comercios, por lo tanto, se probaron modelos aumentando el niimero minimo
de interacciones de un cliente con diferentes comercios como también la interaccion minima de
un comercio, es decir que si un comercio no tenia al menos 100 o mas interacciones no se tenia
en cuenta para el entrenamiento. El ROEM mejora mucho a medida que se hacen este tipo de
restricciones, pero se pierde mucha informacién debido a las reglas duras previas al entrenamiento,
por lo tanto, se decide entrenar el modelo con todos los datos disponibles.

Eenitado de las mberaccones acotadas

38 57
o

Figure 7: Evolucién ROEM con las limitaciones por intereraccién

En las figuras 6 y 7, se presenta como se comporta el ROEM cuando se aplican las reglas para
buscar maximizar las relaciones e interacciones entre comercios y clientes. Cuando se acota el
conjunto de datos para que un comercio entre en el modelo de recomendacién se llega a perder
mucha informaciéon debido a que existen multiples métodos de pago como tarjetas, compras
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no presentes, transferencias digitales o efectivo. El mejor ROEM representa una pérdida de
aproximadamente del 65% de la informacién de las interacciones, esto representa una de las
problematicas de los sistemas de recomendacién, tener que entregar una estimaciéon a un cliente
o comercio con el que no fue entrenado el modelo. Por lo tanto, se decide dejar el modelo inicial
para garantizar que se tenga presente todos los clientes y comercios en la ventana previamente
establecida.

Durante la evaluacién de clientes que no entraron en el modelo ya sea porque no hicieron transac-
ciones monetarias durante la ventana de tres meses seleccionada para el entrenamiento del mod-
elo, se generd la recomendacién basado en dos puntos la segmentacién comercial interna y la
ubicacion geogréfica, es decir que se utilizaron los mejores comercios de personas que estaban
en la misma regién y tenfan una relacion comercial similar con otros clientes que si entraron
en el proceso de entrenamiento del modelo. La evaluacién de esta necesidad se hizo con las
recomendaciones entregadas a los clientes nuevos y sus interacciones por fuera de la ventana de
tiempo antes y después para identificar si estos clientes en algiin momento tuvieron relacién con
este comercio especifico o realizaban alguna actividad con un comercio similar.

4.6 Despliegue

La ultima fase, determina el uso y el alcance que tiene el negocio sobre los hallazgos entregados
por el modelo construido para la exposicién de ofertas especializadas a los usuarios. En las
necesidades del negocio estd como factor principal tener un modelo actualizado, en el caso del
alcance planteado para este trabajo, esta actualizacién se llevara a cabo cada tres meses con
el fin de tener presentes los habitos de consumo de los clientes y sus interacciones con nuevos
COIMErcios.

Es importante aclarar que, aunque el despliegue productivo no es la finalidad de este trabajo, es
de gran valor entregar las recomendaciones a la institucién financiera, puesto que estas serviran
como insumo para alinear las estrategias de cara a las ofertas y a los clientes que utilizan los
canales digitales en su dia a dia, para generar asi mejores experiencias al usuario y la oportunidad
a los comercios de conocer mejor a sus clientes.

Las recomendaciones son un insumo muy valioso porque son la entrada para conocer las prefer-
encias del usuario y ofrecer resultados que pueden ser méas acertados en la venta de un producto
o servicio, todo esto se hace utilizando las herramientas construidas por otros equipos integrados
que segmentaran internamente a los clientes, construiran perfiles transaccionales e identificaran
los habitos de consumo que aportaran un conocimiento especializado de las necesidades del
cliente, permitiendo asi la implementacion de estrategias de venta de calidad al usuario. Todo
esto es de gran valor para los comercios puesto que entrega informacién de las caracteristicas de
los usuarios consumidores y no consumidores ya que logra transformar su estrategia comercial
en una posible atraccién de nuevos clientes y compromiso con sus compradores méas habituales.

5 Resultados

Como se presenté en la seccién anterior se implementé el algoritmo Alternating Least Squares
desarrollando la metodologia propuesta por (Hu et al., 2008), para implementar un sistema
de recomendacién utilizando informacién implicita, basada en la interaccién de un cliente con
un comercio. Al no tener una retroalimentacion explicita del usuario no entramos a detallar
mediante encuestas el rendimiento en las estimaciones, por lo tanto, solo utilizamos la métrica
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de evaluacion ROEM como una estrategia para garantizar que la generacion de més de setenta
mil millones de recomendaciones, estuvieran respaldadas por un modelo con un error inferior
al 50% para que fueran mejor que una decisién aleatoria como sugiere la literatura. El modelo
construido para el desarrollo de este trabajo tuvo un ROEM de 38.78%, por lo tanto, este modelo
es mejor que entregar una oferta a un cliente de manera aleatoria.

La calificacién implicita de un sistema de recomendacién dificulta la tarea de comprender la
posible estimacion del cliente a una interaccién porque no existe una retroalimentacién especifica
y entrar a evaluar las recomendaciones generadas se vuelve una tarea dificil, por lo tanto, la
manera en la que se evaluaron las recomendaciones fue identificando los comercios més afines al
cliente utilizando la informaciéon de entrenamiento, el perfil transaccional y los comercios més
relevantes para el cliente y evaluar la calificacién entregada por el modelo versus las interacciones
ya conocidas por el cliente. las sugerencias mejor puntuadas del modelo estaban basadas en
comercios similares.

Los resultados encontrados permitieron identificar que la similitud de las recomendaciones con
las costumbres de los clientes estan altamente relacionadas, por lo tanto, se identificé que si
un usuario acostumbraba a visitar almacenes de cadena las calificaciones proporcionadas por
la metodologia para este tipo de comercios son coherentes con las necesidades y costumbres
del cliente, de hecho, en varias ocasiones se identificé recomendaciones calificadas positivamente
habian sido preferencias del cliente en otras ventanas de tiempo no consideradas en los datos de
entrenamiento del modelo.

Para este trabajo las recomendaciones son ofertas y la relacién entre el negocio y la fuerza
comercial de la institucién financiera debe ser transparente con el fin de poder garantizar una
distribucién que no genere friccion en el servicio. Los clientes son el centro y las ofertas son el
insumo para generar interacciones, que apalanquen las ventas de los comercios y las necesidades
de los consumidores, por lo tanto, es importante que se definan limites como: nimero de ofertas
presentadas, periodicidad de las ofertas, tipo de ofertas y horarios para presentar, para no generar
una experiencia negativa en la comunicacién del servicio.

La alta posibilidad de generar recomendaciones para todos los usuarios llevé a tomar decisiones
de negocio para la presentacién de ofertas a los clientes, en un proceso posterior a la ejecucién
del modelo filtrando las recomendaciones generadas para cada cliente. Las ofertas solo deben ser
entregadas a los clientes cuando el equipo comercial establezca una estrategia que habilite una
campana comercial de cara a la relacion entre clientes y comercios.

La prioridad para la presentacién estd dada en dos momentos, el primero consiste en utilizar
a los clientes que han tenido una interaccién con el comercio y utilizar la frecuencia de esta
para priorizar los clientes que entran en una campafa. Los usuarios que no han tenido alguna
interaccion con dicho comercio seran priorizados por la estimacién del modelo de recomendacién
de mayor a menor calificacién, los que no han sido participes en el entrenamiento del modelo
seran asociados a las alertas mediante la segmentacién que se tiene en la organizacién junto al
alcance geografico del negocio.

6 Conclusiones

Como se ha planteado a lo largo del documento, obtener una buena recomendacién sobre las
posibles ofertas presentadas a un usuario es fundamental para la relacién entre la entidad fi-
nanciera, los comercios y el cliente. En general, las recomendaciones ayudan al negocio a tomar
decisiones apropiadas gracias a las ofertas acertadas de cara al cliente y por ende al consumidor,
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este tipo de acciones no solo ayudaran a reducir costos a los ofertantes para que el cliente sienta
que le estan llegando las mejores opciones logrando que la consideraciéon de compra sea mayor y
aumente la relaciéon de confianza entre el cliente y la organizacién.

Las recomendaciones pueden verse como una acciéon intrusiva hacia el consumidor, por lo tanto,
es muy importante que el sistema de recomendacién esté acompanado por un equipo comercial
y de mercadeo que entienda las necesidades del cliente para poner limites a las campanas y
plantear alcances orientados al cliente buscando siempre mantener los niveles de experiencia con
la satisfaccién y recomendacién del cliente hacia la organizacién.

En todo este proceso, y cémo se ha visto a lo largo de esta investigacién, el cliente persona, es
el centro de todo y los datos de su comportamiento en temas de consumo cumplen el papel mas
relevante como insumo principal al momento de generar recomendaciones. Es por esto, que uno
de los factores mas importantes a tener en cuenta, es buscar la manera adecuada para integrar a
este usuario final en el proceso haciéndole entender de una manera sencilla su importancia dentro
del modelo y generar disposicién y consentimiento por su parte a la hora de brindar o permitir
que terceros puedan acceder a esta informacién.

Para obtener los datos de clientes con su consentimiento, es fundamental actuar de manera
transparente, explicando de una forma muy accesible el panorama completo de cémo al permitirle
al negocio conocer su informaciéon puede resultar beneficioso para él y sus futuras decisiones de
compra, en este proceso es necesario crear una integracién de varias areas como la de andlisis
de datos, juridico, mercadeo y comercial para entender los limites y crear diferentes estrategias
que lograran convencer al usuario y convertirlo en un aliado humano mas alld de un insumo
prioritario.

El trabajo futuro que le espera a los sistemas de recomendacion con calificacién implicita es poder
identificar una metodologia que permita calificar la relacién entre el cliente y el producto para
poder generar mejores recomendaciones basadas en dicha calificacién, conociendo los factores que
determinan una relacién entre los consumidores. Los bancos son companias que recopilan mucha
informacién sobre los habitos de consumo de sus clientes, por lo tanto, si se puede capturar una
retroalimentacion en el momento de acceder a una recomendacién permitiria tener insumos en
otras variables y que pueden determinar la capacidad en la relacién del cliente.
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