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1.¢Quiénes
SOMOS?




¢, Quiénes somos?
Grupo Cooperativo Cajamar

ede
) BCC ciiiviar

Grupo Cooperativo Cajamar

El Grupo Cooperativo Cajamar, formado por 20 entidades -el Banco de Crédito Cooperativo y
19 cajas rurales-, desarrolla su actividad en 42 provincias de Espafia.

> Primer grupo financiero cooperativo de Espana, el Grupo Cooperativo Cajamar, a
30 de junio de 2016, cuenta con activos por importe de 39.892 millones de euros, un
volumen de negocio de balance 67.773 millones de euros, coeficiente de solvencia del
11,58 % y su ratio CET1 phased in del 11,40 %.

Vv

1.223 oficinas y 6.091 profesionales.

> Cuenta con la confianza de cerca de 4 millones de clientes y 1,4 millones
de socios.

@pere_gadea #CVOpenData
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CAJAMAR

Equipo

‘) CAJAMAR
& DATALAB_

Un equipo centrado en el valor de los datos. Cajamar Data Lab es un equipo de
especialistas dedicado a maximizar el potencial de los datos para ofrecer servicios
y productos a nuestros clientes asi como al resto de la ciudadania.

Analitica Big Data. Los proyectos de Big Data son uno de los nucleos de la
estrategia de innovacion del Grupo Cooperativo Cajamar.

Privacidad. La analitica realizada preserva la privacidad de todos. Los datos
manejados son totalmente anénimos y se manejan de forma agregada.
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Big Data en Banca
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CAJAMAR

Alcance del big data

Visidn 360 del Cliente
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CAJAMAR

Significado

Big data tiene un significado diferente
para distintas compaiiias

%

Bancos

Telecos

Grandes
Superficies

Comercios
Restaurantes

Venta Vehiculos
Motor

Volumen de Datos

Tamano de la Empresa v

@pere_gadea #CVOpenData



Big Data en Banca

BCC &Riimar
Fuentes

Nuevos segmentos de clientes

+ Captacion de clientes poco
vinculados, necesidades del

mercado

+ Habitos de consumo
* A partir de analisis del gasto y
compras se infieren habitos

ACTIVIDAD BANCARIA

TYNYO VAILYEIJO 4. SVYOIMENd S3LIN3Nd

REDES SOCIALES

Nuevos perfiles o
Tiempo real Informacion poco explotada

Cada vez mas restrictivo, Multicanalidad y omnicanalidad
dificil llegar a nivel cliente

@pere_gadea #CVOpenData
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3. éPor qué
ahora?




; Por qué ahora? °00
© - - GRUPO
Un poco de historia ¥ BCC

CAJAMAR

Banco mas antiguo del mundo
Fundado en 1472
Yail s
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¢ Por qué entonces?
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¢ Por qué ahora? m...- BCC sturo

CAJAMAR

Perspectiva formal

Supply Drermand

Por el lado de la demanda
Cambia el comportamiento de los consumidores
NUEVO PARADIGMA SOCIAL

Por el lado de la oferta
Cambian costes de produccion y la regulacion
NUEVO PARADIGMA TECNOLOGICO - REGULATORIO

@pere_gadea #CVOpenData
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CAJAMAR

Nuevo paradigma social

Evolucion del peso de los segmentos de consumidor (sobre la poblacion total)

Tradicional

Inmigrante
digital

Nativos
digitales

2014 2024 2034 2044 2054

@pere_gadea #CVOpenData
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Nuevo paradigma social - 2 e
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Nuevo paradigma social - 3

CAJAMAR




¢Por qué ahora?
Nuevo paradigma tecnologico - 1

Telemedida - Colaboracion =
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Infraestructura
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Computacidn

Almacenaje

Teléfonos de bloques

Cloud Computing
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de sobremesa
L E

&
) BCC cixvar

Escalabilidad
Flexibilidad
Agilidad

Ahorro costes

Actualizaciones
automaticas

Imagen: @Sam Johnston Creative Commons Attribution 3.0
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CAJAMAR

Nuevo paradigma tecnologico - 2

DATA BANG

Social Data

Open Data

@pere_gadea #CVOpenData



¢Por qué ahora?
Nuevo paradigma tecnologico - 3

®
open source

Initiative

@pere_gadea #CVOpenData
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R, Python, Apache....

Soporte

Interoperabilidad

Ahorro costes

Probar antes de comprar

Imagen: @Simon Phipps Creative Commons Attribution 2.5




¢ Por queé ahora? m-.- BCC sturo
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Resumen paradigma tecnologico

Machines!

Cloud Open
Computing Source

@pere_gadea #CVOpenData © Antonio Font, 2016



¢Por qué ahora? m-.- BCC sturo
. . CAJAMAR
Nuevo paradigma regulatorio

Shadow
Banking,
Solvencia

Cross-Selling, Directiva
MIFID Il PSD2

@pere_gadea #CVOpenData



¢Por qué ahora? L REO
; consecuencias? @) BCC caianiae

Redes Sociales de Inversores. Asesores Financieros

Tradings automaticos. Robot-advisors...

Comparadores y Herramientas de Finanzas Personales

Distribucion Productos Financieros

Infraestructura Financiera
Divisas. Criptomonedas y Bitcoin

Intermediacion de Pagos

Otros: inmobiliarias, compra deuda, gestorias..
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4.Big Data.
Valor para el
Negocio




Big Data. Valor para el negocio mﬂm BCC skuro

CAJAMAR

Lineas principales

. Prevenir el fraude
_N.maco__. Alertas tempranas
Riesgos Evitar la morosidad

Seguridad digital

Personalizacion

Analisis Predictivo

Motores de recomendacion
Data as service

Visiéon 360°

Rentabilizar ~ Generar
Datos Ingresos

Repositorios globales
: Agregacion de datos
_/\._m._o_.m._. Geolocalizacion
Eficiencia Cloud
Capacidad de procesamiento

@pere_gadea #CVOpenData Data m_”—.mmg_:@
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CAJAMAR

El dato como activo

Distintas visiones del valor de los datos

Infraestructura

Analitica
Predictiva

Monetizacion

@pere_gadea #CVOpenData



Big Data. Valor para el negocio °00

: . . ) BCC cijamar
Machine Learning ¢ que es? _

>

Disciplina que explora la construcciéon, creacion y

estudio de algoritmos que puedan aprender del dato y
hacer predicciones.

> Puede considerarse como una interaccion entre la

informatica y las matematicas/estadistica.

» Es un proceso inductivo de aprendizaje a través de
ejemplos.

@pere_gadea #CVOpenData
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Machine Learning. Tipos de aprendizaje i MAR

Meaningful
Compression

Structure Image

i T Customer Retention
Discovery Classification

Big data Dimensionality Feature Idenity Fraud

isualistai : Classification Diagnostics
Visualistaion Reduction Elicitation Detection g

Advertising Popularity
Prediction

Learning Learning Weather

Forecasting
L]
Z m.n j — : m Population

Growth
Prediction

Recommender Unsupervised Supervised

Systems

Clustering Regression
Targetted

Marketing

Market
Forecasting

Customer

Segmentation —I m m. —) : - : m

Estimating
life expectancy

Real-time decisions Game Al

Reinforcement
Learning

Robat Navigation Skill Acquisition

Learning Tasks

@_Omwmlmmamm #O<O_O®3_Um._“m Imagen: http://isaziconsulting.co.za/



Big Data. Valor para el negocio
Ejemplos de ML

i) BCC

GRUPO
CAJAMAR

Random Forest: Método de clasificador multi-clase que permite el aprendizaje a alta velocidad y clasificacion.
Permite el reconocimiento de patrones y aprendizaje automatico.
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Leaming Process

Classify Process

* Objetivos: Clasificar a los clientes por su propension a
un cierto evento, por ejemplo, al abandono

» Solucion; Creacion de un modelo de retencion de

clientes

* Resultado: Adecuar los esfuerzos en las campafas de
marketing en funcion de los distintos perfiles de clientes



Big Data. Valor para el negocio T BCC Skuro

CAJAMAR

Ejemplos de ML

Reglas de Asociacion: Método de agrupacion que tiene por objetivo descubrir eventos que ocurren en comun
dentro de un conjunto o subconjunto de datos.
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* Objetivos: Buscar relaciones ocultas entre productos
contratados en el ciclo de vida del cliente

* Solucién: Segmentar a los clientes

* Resultado: Mejorar mi cross-selling a través de la
mejor recomendacion de cesta de productos

@pere_gadea #CVOpenData
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Ejemplos de ML

Clusters: Método de agrupacion que tiene por objetivo la particion de (n) observaciones en (k) grupos
en el que cada observacion pertenece al grupo mas cercano a la media.

@pere_gadea #CVOpenData

A1

i

* Objetivos: Segmentar a los clientes en base a su
consumo.

* Solucién: utilizar técnica k-means (*) incluyendo
nuevos indicadores

* Resultado: Adecuar los esfuerzos en las campafas de
marketing en funcion de los distintos perfiles de clientes
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5. Casos
de uso




Casos de uso. mm.- BCC &auro

. s CAJAMAR
Referencia basica .

Analisis de cliente dentro de su ciclo de vida con la Entidad
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Casos de uso. m...- BCC &auro

CAJAMAR
Nuevos retos _

0 Completar la vision 360° del cliente

Ampliar la actual vision del cliente (ST, CRM, etc..) a través de la incorporacién de fuentes de
informacion externas e internas.
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Prediccion fuga

CAJAMAR

U Prediccion de la Fuga de Clientes

o
-
11]
o

SOLUCION

RESULTADOS

Determinar los clientes con propension a la fuga de la Entidad utilizando tanto la plataforma Big Data como
algoritmos avanzados de Machine Learning.

 |dentificar el tipo de abandono, y su senda de comportamiento.

» Modelizacion predictiva en base al publico objetivo identificado.

» Determinar una segmentacion de valor que nos permita determinar una estrategia personalizada de retencion
con el fin de aportar valor al negocio y ser un factor diferenciador.
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Propension a contratacion

U Matriz a la propensiéon de contratacion de productos
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Segmentacion

CAJAMAR

[ Segmentacion avanzada comportamental

RETO
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RESULTADOS

» Determinar segmentos de clientes de tal forma que permitir disefiar acciones comerciales personalizadas
para cada grupo de clientes.

_
_ _
m » Clusterizar a los clientes en base a algoritmos de Machine Learning bajo plataforma Big Data. ]
'« Nuevas segmentaciones en base a las nuevas variables (segmentacion de unidades familiares, segmentaciones |

;s |
“ estratégicas, efc..). “
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Cesta de productos

CAJAMAR

] Cesta de Productos
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RESULTADOS

Descubrir productos que se encuentren relacionados en su adquisicidn o0 que sean consecuencia de otros. El
objetivo principal es optimizar nuestras acciones de cross selling.

» Modelizacion avanzada basada en reglas de asociacion (A priori, Carma, Secuencial) que muestren la relacién
entre productos dentro del ciclo de vida de nuestros clientes.

» Determinar a partir de una cesta inicial de productos la cesta futura de nuestros clientes.

» Establecer un sistema de recomendacion éptimos de productos a contratar en base a la contratacion de otros.
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Algunos libros de interés

ANALITICA
PREDICTIVA

PREDECIR EL FUTURO
UTILIZANDO BIG DATA

ERIC SIEGEL

Vidas Paralelas

LA BANCA Y EL RIESCO A TRAVES DE LA HISTORIA

CAJAMAR

1 f
Trevor Hastie

Robert Tibshirani
Jerome Friedman

Data Mining, Inference,
and Prediction

@ Springer
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Qué ocurre con la banca y qué hacer con ella

ANAT ADMATI
y MARTIN HELLWIG
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CAJAMAR

No sabemos como sera el futuro,
pero lo que si sabemos,

es que sera distinto al presente.

Muchas gracias

@pere_gadea #CVOpenData



