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A. Resumen ejecutivo 
 

La identificación del segmento de mayor preferencia de los clientes es de vital 

importancia para la banca, ya que permite tomar medidas de inversión informadas 

y estratégicas. Al contar con el segmento preciso, los bancos pueden evaluar la 

rentabilidad y los riesgos asociados con diferentes opciones de inversión y ajustar 

sus estrategias en consecuencia de la optimización de la rentabilidad, lo le abre un 

abanico de oportunidades de inversión con un mayor potencial de rentabilidad.  

Esto implica evaluar el rendimiento pasado y las perspectivas futuras de 

diferentes activos financieros, así como considerar factores macroeconómicos y 

sectoriales relevantes.  

Por tal motivo, este estudio tiene como objetivo principal la elaboración de un 

modelo de predicción que determine el segmento de crédito con mayor preferencia 

de los clientes a través de técnicas de análisis Multivariado, con miras a brindar la 

visión necesaria a la alta gerencia. Convirtiéndose este modelo en una herramienta 

importante y necesaria a la hora de definir las estrategias de colocación de líneas 

de crédito. 

 

En el Ecuador, hasta junio del 2007, la segmentación establecida por la 

Superintendencia de Bancos para todas las entidades financieras del país constaba 

de 4 segmentos: Comercial, Consumo, Vivienda, Microcrédito. Sin embargo, en julio 

de 2007 se emitió la Ley de Regulación de Costo Máximo Efectivo del Crédito, que 

buscaba la creación de techos para las tasas de interés del crédito, el Banco Central 

del Ecuador (BCE) pasa a ser el ente encargado de definir las características de los 

segmentos de la cartera.  

Actualmente contamos con: Productivo, Consumo, Vivienda, Microcrédito, 

Educativo, las mismas que utilizaremos en nuestro estudio 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 B. Resumen ejecutivo gráfico 
 

Primera técnica: Decisions tree (Árbol de decisiones) 
 

 
Gráfico 1.  Árbol de Decisiones. 

 

En el gráfico 1. Podemos visualizar que el modelo nos clasifica al segmento de 

vivienda como el de mayor demanda de capital para invertir, tornándose como el más 

relevante con 60% mientras que en segundo lugar se coloca el segmento de consumo 

con un 40%, convirtiéndose en las dos mayores opciones de inversión. También 

podemos notar que con un 29% de aceptación el Microcrédito ya se muestra, aunque 

con una menor influencia, pero se convierte en una tercera opción para invertir. 

 

Segunda técnica: Random Forest (Bosques aleatorios) 

 

 

 

 

 
 
 

 
Gráfico 2.  Modelo Random forest. 



En el gráfico 2. Podemos observar la distribución de las variables utilizadas en nuestro 

estudio, con el segundo modelo de predicción utilizado, donde nos muestra 

claramente que la variable OP (operaciones) es la más relevante o de mayor 

importancia, y relegando el último puesto como la de menor influencia a la variable 

GE (género). 

 
C. Detalle Técnico  

1. Fuente de datos 
 

Para este estudio tomamos la base de datos pública de 

superintendencia de bancos del ecuador (Crédito, 2023), que la comparte 

en su portal estadístico, apartado de volumen de crédito por sector y género. 

Dicha base muestra la serie mensual en volumen de crédito al corte del 31 

de enero de 2023, con datos iniciales enero 2018, divididas en los sigientes 

rubros: Volumen de crédito por sector económico y género, destino de 

financiamiento y género, plazo y género, provincia y género, entidad 

financiera y género, segmento y género.  

En ese sentido, para este análisis tomamos volumen de crédito por 

segmento y género, la que cuenta con las siguientes variables: fecha, 

género, segmento de crédito, número de operaciones, monto otorgado y 

monto otorgado promedio. En cuanto a la recopilación y limpieza de datos, 

descartamos la variable fecha, ya que no aporta valor para la identificación 

del objetivo planteado. Quedando así con 610 filas y 5 variables de un 

universo de 6. 
 

2.  Técnica 
 

La primera técnica utilizada para nuestra investigación es el árbol de 

decisión, porque se trata de una técnica de clasificación y es una de las 

más utilizadas (Tan, 2016) 
Para la designación de esta técnica, en la frase que detallo a continuación 

encierra el concepto general de buscado “El Árbol de Decisiones se basa 

en la aplicación de un conjunto de reglas SI-ENTONCES, utiliza funciones 

lógicas que nos llevarán a disyunciones de posibles resultados (SI compro 



acciones de una minera ENTONCES su precio puede subir O bajar)” 

(Calancha Zuniga, 2011,p.2) 

La distribución que utilizamos en nuestro modelo predictivo en el 80% de 

los datos para entrenamiento y un 20% para prueba, siendo así 488 datos 
para entrenamiento y 122 para prueba. (Urbina-Nájera, 2023) 

Nuestro modelo muestra una presión del 93%. 

 

 

El modelo de clasificación Random Forest (bosque aleatorio) es un 
algoritmo de aprendizaje automático (machine learning) que se utiliza para 

tareas de clasificación y regresión. Es una combinación de múltiples árboles 

de decisión independientes que se combinan para tomar una decisión final. 

(Heras, 2020) 

Gráfico 3.  Estabilizacion del Modelo. 
 

El modelo generó 500 árboles, mostrando un pico entre los 10 y 50 árboles, 

pero a partir de los 100 hasta los 500 se muestra estable, lo que nos permite 

concluir qué el modelo es confiable.  

 
D. Resultados. 
Como resultado, el modelo desarrollado. Podemos observar que la primera 

técnica, nos predice que el segmento a invertir es el de vivienda, y que es el que 

más demanda de capital tiene. Por otra parte, el crédito de consumo también tiene 
una parte importante del pastel, estos dos grandes segmentos acaparan el 100% 

en nuestros modelos, lo que nos indica que serían los indicados para que la alta 



gerencia tome decisiones de líneas de inversión y estrategia adecuada para 

ambos segmentos, sin embargo se torna atractivo también el segmento de 

Microcrédito. 

Nuestro modelo se muestra estable y confiable, identificando las variables 
principales y con un nivel de precisión de un 93%. Convirtiéndose en una 

herramienta idónea y verás al momento de la toma de decisiones para la alta 

gerencia. 
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