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SECTOR BANCARIO
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02. ADAPTACION AL MERCADO Y AL
CLIENTE
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03. Algoritmos predictivos

24 meses en la entidad

Los clientes entran el los
algoritmos tradicionales

12 meses en la
entidad

0 meses, el
cliente entra en
la entidad

3 meses en la 1 mes en la
entidad entidad
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Variables
econdmicas

Ventajas

Usaremos las series temporales de
las variables econdmicas disponibles
de los clientes.

Conoceremos las evoluciones y
valores de sus variables econdmicas
y movimientos en cuentas, teniendo
una visualizacion de la evolucion del
cliente con nosotros.
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Variables
comerciales

Ventajas

Este set de variables describira la
politica comercial actual de cada
entidad frente a estos nuevos
clientes.

Tendremos variables como el nivel
de clientes en cada grupo, la politica
de expansion, la movilidad de los
clientes, etc.
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Variables
comerciales

Ventajas

Este set de variables describira la
politica comercial actual de cada
entidad frente a estos nuevos
clientes.

Tendremos variables como el nivel
de clientes en cada grupo, la politica
de expansidn, la movilidad de los
clientes, etc.

Variables
geograficas

Ventajas

Estas variables describen el poder
adquisitivo y demografico del cliente
segun su domicilio actual.

Variables como el precio de la
vivienda, nivel de estudios, etc. por
seccion censal alimentan esta parte.

También se cuenta con informacion
demografica dada por el cliente.
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Informacion

¢ Una red neuronal donde entran las series
temporales de las variables econdmicas. El
resultado obtenido es la estimacion de las mismas
en el proximo periodo.

Red LSTM
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Informacion

¢ Una red neuronal donde entran las series
temporales de las variables econdmicas. El
resultado obtenido es la estimacion de las mismas
en el proximo periodo.

Red LSTM

» Gracias a la red anterior, podemos unificar el nimero de
= variables que tendran entrada en esta nueva red neuronal.
Red Slmpl e Esta red se ha entrenado con todas las variables anteriormente

mencionadas para ver el comportamiento de los clientes.

¢ El resultado de esta red neuronal es la probabilidad estimada de que el cliente
pertenezca a cada uno de los segmentos en el préximo periodo, incluyendo el

segmento fuga, el cual es que el cliente abandone la entidad. .
Capade entrada Capa oculta Capa de salida
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ictR @' red 6 IstmR*

I} | 1SourceonSave | G e HRun | v wy
library(keras)

load("~/entrenamiento/datos/ent_6_lstm.rda")

model <- keras_model sequential() *>%
bidirectional(layer_lstm(units=72, input_shape = c(numb_co0l/6, 8),
return_sequences=TRUE, dropout = 8.4, use bias=TRUE)) %>%
bidirectional(layer_gru(units = 32, dropout = 8.2, recurrent_dropout = 8.5,
beturn sequences = TRUE)) %>%
layer_lstm{units=42, use bias=TRUE, dropout = ©.4) %>%
layer_dense(units=12, activation="linear")

# Compiling the model
model #>% compile(

loss = "logcosh”,

optimizer = "sgd",

metrics = "mean_squared errocr”
)
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=R S | red & 1stm.R* © | red_6_denseR
: | |SourceonSave | G -l | =+ 2un
library(keras)

locad("~/entrenamianto/datos/aent_6 densa.rda™)

model <- keras _model sequential() %»%

layer dense{units = 15, activation = "relu”, input_shape = c(numb_col)) %>%
layer cdropout(rate = 6.4) %>%

layer_dense{units = 25, activation = "relu”) %%

layer_dropout(rate = 6.4) %>3%

layer dense{units = 22, activation = "relu") %>%

layer dropout(rate = 6.4) %>%

layer dense{units = 2&, activation = "relu”) %>%

layer dropout(rate = 6.4) =>%

layer dense{units = 26, activation = "sigmoid"™)

# Compiling tThe model
model ?>% compile(

loss = "binary crossentropy”
optimizer = "“adam"”
metrics = “accuracy"|

)

# Fitting loop
model 22>% Fit(
X = xX_train,
¥ = y_train,
batch _size = 368,
ennches = S@86.



<RSI

03. Algoritmos predictivos

Ultima fecha de predicci(',n realizada para“ » " . = | Muestresolo clientes con cambio de gnzpo predichn Lxusx
Noviembre de 2018
Mostar 3 v regslios puscarn
Porcentaje de
1D Interno Fecha de alta Mes de prediccien Facha de validez Grupa Grupo predicho prediccion
Todo Todo T Todo Tode Todo Todo

Agosto 2018 € Febrera 2018 Bronce Flomo 40,19
Agostn 2013 € Febrers 2010 Inactives Fiomo 481%
| Agosto 2013 E Febrera 2018 inactivos fomo 47.6%
LR Agost 2013 6 Feblero 2012 Inaetives Flomo B
n Agosta 2015 6 " T Febreca 20t omo Eronce 344%

-
Mostranda registros del 1 &l S deantotsl dg),:.‘fnegw.rm

Oro
Plata
Bronce
Plomo
Inactivo
Marginal

Fuga

- Prediccion completa para cliente  smm =

30.22%

16.98%

31.88%

16.8%

0.1%

0.67%

0.75%

Cerrar

Loy

Porcentaje de fuga

Jodo
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04. Algoritmos de segmentacion

K-means
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Spectral Clustering

The difference between the 2 can easily be shown by this illustration:

K-means Spectral clustering
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Maldicion de la dimensionalidad

0.58 (&

0.45
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Maldicion de la dimensionalidad

S

n-1
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Reduccion dimensional: PCA

12

10}
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Reduccion dimensional: PCA
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04. Algoritmos de segmentacion

Autoencoder
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Resultados
Clustering espectral k-means
Resultados Resultados
Con todos los valores probados, un gran clister Segmentaciones con:
principal y pequefios clister con menos de 10 - k = 8. A partir del método del codo
Qemeties pusibics outiices) « k = 53. A partir de la estadistica de gap

Evaluacion de negocio
» Similitud con los grupos definidos por negocio,
pero que incorporaba nueva informacion.

» Faltaria evaluacion en un modelo predictivo.

Razonesdel aas

parametro gamma)
« Algunos elementos viven en las fronteras
entre segmentos
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https://www.linkedin.com/in/jose-luis-huerta-fernandez/
https://www.linkedin.com/in/roperotagua/

