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Resumen  

 

El telemercadeo es una técnica interactiva de mercadeo directo en la que un agente de telemercadeo solicita clientes 

potenciales a través del teléfono para realizar una venta de mercadería o servicio. Uno de los grandes problemas del 

telemarketing es especificar la lista de clientes que presentan una mayor probabilidad de comprar el producto que se 

ofrece. En este artículo proponemos un sistema de apoyo en la toma de decisiones personalizado que puede predecir 

automáticamente la decisión del público objetivo luego de realizar una llamada de telemarketing, con el fin de aumentar 

la efectividad de las campañas publicitarias directas y en consecuencia reducir el costo y tiempo de la campaña. El 

método de inteligencia artificial utilizado en este trabajo es el árbol de decisión evaluado con las métricas de precisión, 

exactitud y exhaustividad. Luego de aplicar el método de inteligencia artificial obtenemos una exactitud, precisión y 

exhaustividad mayor al 80%. Las conclusiones a los que el equipo llegó son que para mejorar el modelo de árbol de 

decisión es importante realizar un análisis previo de los datos mediante técnicas estadísticas o diagramas, para obtener 

referencia de los datos y aplicar técnicas de balanceo para obtener el mejor modelo posible. 

 

Palabras clave: Telemarketing, Árboles de decisión, Inteligencia artificial.  
 

Abstract  

 

Telemarketing is an interactive direct marketing technique in which a telemarketing agent solicits potential customers 

over the phone to make a sale of merchandise or a service. One of the great problems of telemarketing is to specify the 
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list of clients that presents a greater probability of buying the product that is offered. In this article, we propose a 

personalized decision support system that can automatically predict the decision of the target audience after making a 

telemarketing call, in order to increase the effectiveness of direct advertising campaigns and consequently reduce the 

cost and cost. campaign time. The artificial intelligence method used in this work is the decision tree evaluated with 

the metrics of precision, accuracy and completeness. After applying the artificial intelligence method we obtain an 

accuracy, precision and completeness greater than 80%. The conclusions reached by the team are that in order to 

improve the decision tree model it is important to carry out a prior analysis of the data using statistical techniques or 

diagrams, to obtain a reference to the data and apply balancing techniques to obtain the best possible model. 

 

Keywords: Telemarketing, Decision trees, Artificial Intelligence. 

 

 

Introducción 

Las campañas publicitarias constituyen una estrategia tradicional que las organizaciones utilizan para 

aumentar el número de clientes, es decir es el proceso mediante el cual se gestiona responsablemente las 

necesidades del cliente con el fin de entregar e intercambiar ofertas de valor con el cliente, socios o público 

en general [1]. Actualmente el marketing está cada vez más relacionado a los datos, automatización e 

inteligencia, los avances tecnológicos han producido cambios significativos en el marketing de modo que 

puede trabajar con la inteligencia artificial y generar oportunidades para la empresa [2]. El telemercadeo es 

una técnica interactiva de mercadeo directo en la que un agente de telemercadeo solicita clientes potenciales 

a través del teléfono para realizar una venta de mercadería o servicio [3]. Esta tecnología permite repensar el 

marketing enfocandose en maximizar el valor de por vida del cliente a través de la evaluación de la 

información disponible y métricas del cliente [4]. Existen 2 tipos de metodologías por las cuales las 

organizaciones promueven sus productos: a) centradas en la población general y b) campañas directas. La 

primera solo genera menos del 1% de reacciones positivas en toda la población, sin embargo, las campañas 

directas que se concentran en un grupo pequeño de personas que se cree que tienen una mayor probabilidad 

de sentirse interesados en el producto, son mucho más productivas para la empresa financiera [5, 7]. Uno de 

los grandes problemas del telemarketing es especificar la lista de clientes que presentan una mayor 

probabilidad de comprar el producto que se ofrece [6]. Para ello, los sistemas de soporte de decisiones que 

utilizan modelos predictivos pueden proporcionar una toma de decisiones mejor informada [6]. Incluso en la 

actualidad, muchos bancos han optado por la minería de datos para predecir los datos del cliente para clasificar 
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a los clientes antes de ofrecer servicios especiales, estas técnicas se centran en hacer coincidir los atributos 

del cliente y otras características a diferentes resultados [5]. Sin embargo, un factor importante que afecta el 

rendimiento de la predicción es el número de características de entrada. Especialmente, la información del 

cliente del banco es que normalmente tiene muchas características, por lo que hace que disminuya el 

rendimiento de la predicción [3]. Otra de los problemas presentamos es manejar la distribución de conjuntos 

de datos desequilibrados de manera confiable; los enfoques comúnmente usados imponen una sobrecarga de 

procesamiento o conducen a la pérdida de información. Las Redes Neuronales Artificiales (RNN) como se 

indica en [8][9] en algunos casos son muy competitivas, ya que pueden manejar cualquier tipo de distribución 

de datos desequilibrada, pero si se crean modelos sensibles al costo tenemos un fuerte candidato para dar una 

solución eficiente. 

En este artículo proponemos un sistema de apoyo en la toma de decisiones personalizado que puede predecir 

automáticamente la decisión del público objetivo luego de realizar una llamada de telemarketing, con el fin 

de aumentar la efectividad de las campañas publicitarias directas y en consecuencia reducir el costo y tiempo 

de la campaña, para ello nos enfocamos en una rango limitado de características de entrada, principalmente 

indicadores socioeconómicos como: edad, ocupación, educación, moroso, etc. Los registros son analizados y 

se les aplica una técnica de Inteligencia artificial para obtener el sistema de apoyo. El artículo está organizado 

de la siguiente manera en la sección de metodología se explica la aplicación de una técnica de inteligencia 

artificial y el procedimiento que se realizó para obtener el sistema soporte de decisiones en la siguiente sección 

presentamos la discusión de los resultados y finalmente las conclusiones. 

 

Trabajos relacionados 

El trabajo realizado por Albrecht, Tobias, Rausch aborda los métodos y prácticas de implementación de 

inteligencia artificial en las llamadas que ingresan a un call center, este trabajo investiga las capacidades de 

los modelos de machine learning para pronosticar las llamadas que ingresan diariamente en un call center y 

medir su precisión y practicidad para ello los investigadores hacen uso de dos datasets de dos empresas retail, 

apoyo al cliente y reclamos del cliente, como primer paso realizan el análisis preliminar, luego diseñan la 

investigación, las variables predicativas, finalmente obtienen el resultado con diferentes algoritmos, random 
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forest, gradient boosting machine, K-nearest neighbor y vector regression, los resultados que los 

investigadores obtuvieron muestran que el algoritmo de random forest es el modelo que tuvo mejor 

rendimiento en las predicciones [10]. El artículo sirve de perspectiva para el desarrollo de esta investigación, 

sin embargo, difiere en el algoritmo usado y el enfoque de la investigación, ya que el artículo presenta un 

punto de partida para el pronóstico de llamadas de un call center mediante los algoritmos de inteligencia 

artificial.  

El trabajo realizado por Zeinulla, Bekbayeva y Yazici [11] tiene como objetivo evaluar varios modelos de 

clasificación para la predicción de resultados de campañas de telemarketing bancario en cuanto a la 

probabilidad de suscripción del cliente al depósito. Para este propósito, la eficacia de los algoritmos ha sido 

evaluados mediante el análisis de la curva de características del operador de receptor (ROC) y el perfil de 

precisión acumulada (CAP), la precisión del algoritmo y la varianza de las predicciones. Según los resultados 

de la investigación, los mejores modelos para la predicción de la efectividad del telemarketing bancario son 

Random Forest con una precisión de 0.90 por ROC y Redes Neuronales Artificiales Profundas (DANN) con 

una precisión de 0.86. El artículo sirve de perspectiva para el desarrollo de esta investigación, sin embargo, 

difiere del algoritmo usado y la metodología de análisis. 

 

Marco Teórico 

Árbol de decisión 

Un árbol de decisiones es una herramienta de apoyo con una estructura similar a un árbol que modela los 

resultados probables, el costo de los recursos, las utilidades y las posibles consecuencias. Los árboles de 

decisión proporcionan una forma de presentar algoritmos con declaraciones de control condicional, estos 

árboles incluyen ramas que representan pasos de toma de decisiones que pueden conducir a un resultado 

favorable. 
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Figura 1. Árbol de decisión simple 

La estructura del diagrama de flujo incluye nodos internos que representan pruebas o atributos en cada etapa 

y cada rama representa un resultado para los atributos, mientras que el camino desde la hoja hasta la raíz 

representa reglas para la clasificación. Los árboles de decisión son una de las mejores formas de algoritmos 

de aprendizaje basados en varios métodos de aprendizaje. Impulsan los modelos predictivos con precisión, 

facilidad de interpretación y estabilidad. Las herramientas también son efectivas para ajustar relaciones no 

lineales, ya que pueden resolver desafíos de ajuste de datos, como la regresión y las clasificaciones. 

 

Python 

El lenguaje de programación python es un lenguaje de alto nivel, las propiedades de este lenguaje es que es 

un lenguaje de alto nivel orientado a objetos, su semántica fue desarrollado por Guido van Rossum, Este 

lenguaje fue diseñado para ser fácil y entendible de programar. Python es un lenguaje de programación fácil 

de entender por los programadores principiantes por la sintaxis sencilla de entender y la gran cobertura de sus 

métodos. Python es utilizado para el desarrollo web, el desarrollo de programas de software, las matemáticas 

y la creación de secuencias de comandos del sistema y lenguaje de secuencias de comandos debido a sus 

estructuras de datos integradas de alto nivel. escritura dinámica y enlace dinámico. Las librerías creadas para 

Python facilitan los programas modulares y la reutilización del código. Python es un lenguaje comunitario de 

código abierto, por lo que numerosos programadores independientes crean continuamente bibliotecas y 

funcionalidades para él. 

Algoritmo C4.5 
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El algoritmo C4.5 es una versión mejorada del algoritmo ID3 desarrollado por Ross Quinlan, este algoritmo 

utiliza el ratio de ganancia y la función de bondad para dividir el conjunto de datos, en cambio el algoritmo 

ID3 usa la ganancia de información. La función de ganancia de información prefiere las características con 

más categorías, los árboles de decisión que nos da C4.5 son usados mayormente para la clasificación. La 

ventaja de usar este algoritmo para el proyecto es que  acepta variables categóricas y variables numéricas del 

tipo continuo y discretas [20]. 

 

Telemarketing bancario 

El telemercadeo es una técnica interactiva de mercadeo directo en la que un agente de telemercadeo solicita 

clientes potenciales a través del teléfono para realizar una venta de mercadería o servicio [3]. Esta tecnología 

permite repensar el marketing enfocandose en maximizar el valor de por vida del cliente a través de la 

evaluación de la información disponible y métricas del cliente [4]. Existen 2 tipos de metodologías por las 

cuales las organizaciones promueven sus productos: a) centradas en la población general y b) campañas 

directas. La primera solo genera menos del 1% de reacciones positivas en toda la población, sin embargo, las 

campañas directas que se concentran en un grupo pequeño de personas que se cree que tienen una mayor 

probabilidad de sentirse interesados en el producto, son mucho más productivas para la empresa financiera 

[5, 7]. Uno de los grandes problemas del telemarketing es especificar la lista de clientes que presentan una 

mayor probabilidad de comprar el producto que se ofrece [6]. 

 

Sistema de soporte  a la decisión 

Un sistema de soporte a la decisión (DSS) es una herramienta que se encuentra dentro del paraguas de 

Inteligencia de negocios, enfocada al análisis de datos de una organización para ayudar en la toma de 

decisiones de una organización, un DSS usa las tecnologías de la información para apoyar la toma de 

decisiones, existen muchos subcampos en los cuales se puede aplicar, desde pequeños sistemas personales 

hasta grandes sistemas para organizaciones, estos sistemas usan técnicas de inteligencia artificial (IA) para 

apoyar la toma de decisiones, por ende es la columna vertebral detrás de estos sistemas [4]. Los DSS están 

compuestos por una interfaz de usuario que recibe y responde las consultas y un motor de inferencias, el cual 
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es capaz de usar todo el conocimiento acumulado, base de conocimiento, y dado unos parámetros de entrado 

es capaz de ejecutar una serie de reglas lógicas y responder preguntas de alto nivel de acuerdo a la consulta 

que se realizó. El administrador tiene acceso al resultado del análisis consolidado y toma decisiones en 

beneficio de la organización [13]. 

 

Herramientas Utilizadas 

Sklearn 

También conocido como scikit-learn es una librería hecha en Python que nos proporciona un amplio repertorio 

de algoritmos de aprendizaje automático además que son de última generación, dicha librería prioriza llevar 

el aprendizaje automático a los no especialistas, teniendo en cuenta que se realiza por medio de un lenguaje 

de alto nivel como lo es Python. Esta librería proporciona distintas ventajas como la facilidad de uso que 

tiene, rendimiento, documentación, coherencia de la API. Además que su dependencia llega a ser mínima, se 

distribuye bajo licencia BSD. Es bastante utilizado en sectores comerciales y también en los entornos 

académicos[18]. 

 

Google Colab 

Colaboratory o “Colab”, es un producto de Google Research. Permite a cualquier usuario escribir y ejecutar 

código de Python en el navegador. Este software es a menudo utilizado para tareas de aprendizaje automático, 

análisis de datos y educación. La razón de esto es que Colab nos permite cambiar los ajustes del entorno para 

realizar ejecuciones más potentes que usualmente serían poco eficientes ejecutarlas en nuestro propio 

ordenador [12]. 

 

Pandas 

Pandas es un paquete de Python que provee estructuras de datos rápidas, flexibles y expresivas, diseñado para 

hacer tareas con datos etiquetados fácil e intuitivos, pretende ser un fundamental bloque de alto nivel para 

realizar prácticas reales en análisis de datos en Python. Adicionalmente tiene como propósito fundamental 

llegar a ser la herramienta open source más poderosa y flexible para el análisis y manipulación de datos en 
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cualquier lenguaje de programación [15]. Pandas fue desarrollado a inicios del 2008 y fue publicado como 

open source a finales del siguiente año, algunas características fundamentales de esta herramienta son las 

siguientes, permite el fácil manejo de datos faltantes, las estructuras de datos que provee son fácilmente 

mutables en sus dimensiones, permite convertir datos, además de mapeos y mezclas entre otras funciones 

útiles [15, 16]. 

 

Resultados y discusión 

Análisis del problema 

Los datos están relacionados con campañas de marketing directo de una entidad bancaria portuguesa. Las 

campañas de marketing se basaron en llamadas telefónicas. El objetivo de la clasificación es predecir si el 

cliente suscribirá (si/no) un depósito a plazo (variable). Tenemos 9 variables categóricas de entrada que son: 

job, marital, education, default, month, housing, loan, contact, poutcome. Además 7 variables numéricas de 

entrada que son: age, balance, day, duration, campaign, pdays, previous. Finalmente una variable categórica 

de salida que es: y (yes, no) 

 

Tabla 1: Descripción de variables. 
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Análisis de los datos 

Con la ayuda de Matplot se graficó todas las variables con el objetivo de localizar datos no relevantes (en el 

caso de las variables categóricas) y datos outliers (en el caso de las variables numéricas). Es importante aplicar 

un método de tratamiento sobre estas para que el modelo mejore, especialmente si se usa árboles de decisión. 

En nuestro caso elegimos eliminarlas. 

 

A. Data Cleaning 

En las variables categóricas hacemos uso de diagramas de barras para representar los datos con el fin de 

detectar anomalías en los datos. 

 

 

Figura 2: Diagrama de Barras para las variables categóricas 

 

Primero eliminamos las variables irrelevantes que no aportan mucho a nuestro modelo que son: marital, 

month, day, contact, previous y default. En las variables que si consideramos vemos que hay valores 

“unknown”, estas se eliminan. En job, el valor “student” lo consideramos irrelevante al igual que el valor 

“other” de poutcome. Esto nos deja con 40716 filas. Para encontrar outliers en nuestras variables numéricas 
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nos hemos apoyado de diagramas de Caja y Bigote que nos permiten visualizar si estas tienen datos atípicos. 

Se ha utilizado la librería seaborn con la función plotbox(). 

 

 

 

Figura 3: Diagramas de Caja y Bigote para las variables numéricas 

 

Para eliminar este tipo de valores se ha empleado el puntaje estándar o también conocido como z-score, este 

valor estadístico no dará una idea de qué tan lejos de la media está un punto de datos. Para cumplir con nuestro 

objetivo hemos empleado la librería scipy con el módulo stats y su función zscore() que nos deja con 

un total de 39178 filas. 

 

B. Transformación de los datos 

El algoritmo C4.5 utilizado para el entrenamiento de nuestro árbol de decisión es una adaptación del ID3 que 

permite tanto variables numéricas (continuas y discretas) como categóricas. Sin embargo, sólo admite 

entradas numéricas lo cual lleva a realizar una transformación en los datos especialmente en las variables 

categóricas las cuales debemos asignar una representación numérica por cada clase diferente. Con la ayuda 
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de pandas y sus funciones map() podemos hacer el reemplazo de estas mismas y, además, eliminar valores 

vacios como NaN o Null. 

 

Tabla 2: Transformación de las variables categóricas 

C. Balanceo de datos 

Algo que caracteriza a los datos usados para este trabajo es su gran desbalance con respecto a la variable de 

salida. En la literatura consultada se presentan diferentes métodos para resolver este tipo de problema. En una 

fase inicial se probó eliminando las filas que contengan “no” en la variable objetivo, sin embargo, al realizar 

este proceso provocó que las demás variables de entrada se desbalanceen dando como resultado un árbol con 

bastante precisión en su modelo, pero mal entrenado. La solución más óptima encontrada fue aumentar las 

salidas de la clase “yes” para que de esta manera no tengamos tanta diferencia en el total de los resultados. 

Para ello se ha utilizado Smote que es una herramienta que se encarga de sintetizar nuevos ejemplos para la 

clase minoritaria. Al finalizar este proceso obtenemos 33280 filas de clase mayoritaria y 26624 de la clase 

minoritaria. 

 

 

Figura 4: Balanceo de la clase minoritaria en la variable de salida 

Entrenamiento 
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En esta sección describimos la manera de cómo se prepara el algoritmo, para el árbol de decisión, se separa 

los datos para el entrenamiento y otros para la prueba, en el caso propuesto se selecciona el 80% de los datos 

para el entrenamiento y el 20% para las pruebas. También se utiliza el criterio de “entropy” para el algoritmo, 

luego se determina el nivel máximo del árbol en este caso es 6, luego se realiza el entrenamiento con los datos 

de prueba y los parámetros establecidos. 

 

Figura 5: Árbol de Decisión. 

Métricas 

A. Precisión 

La precisión es la capacidad del modelo de no clasificar como positiva una nuestra que es negativa, 

se calcula mediante la razón 𝑡𝑝 / (𝑡𝑝 + 𝑓𝑝), donde 𝑡𝑝 es el número de verdaderos positivos y 𝑓𝑝 el 

número de falsos positivos. En nuestro caso de estudio usamos la librería sklearn para obtener la 

precisión del modelo y obtenemos 0.81 lo cual indica que el modelo es aceptable pero no óptimo. 

 

 
    Figura 6: Precisión del modelo. 

B. Exactitud 

La exactitud mide el porcentaje de casos que el modelo ha acertado, este modelo no funciona bien 

cuando los datos están desbalanceados, es mucho mejor el uso de métricas como precisión, 

exhaustividad , F1.  

 

 

Figura 7: Exactitud del modelo 
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C. Exhaustividad 

La exhaustividad es intuitivamente la capacidad que tiene el modelo para encontrar todas las muestras 

positivas, se calcula mediante, 𝑡𝑝 / (𝑡𝑝 + 𝑓𝑛), donde 𝑡𝑝 son los verdaderos positivos y 𝑓𝑛 los falsos 

negativos. 

 
Figura 8: Exhaustividad del modelo 

D. Validación 

Los valores obtenidos en las métricas de precisión, exactitud y exhaustividad son aceptables, se 

encuentran por encima de ochenta puntos, sin embargo no son valores óptimos, para comprobar que el 

modelo es capaz de predecir correctamente se tomó un valor aleatorio dentro del conjunto de datos y 

observar el resultado. 

 

Figura 9: Validación del modelo 

Conclusión  

Dentro de la industria del marketing es importante optimizar el público objetivo para el telemercadeo, ya que 

escoger el público correcto reduce los costos y aumenta la probabilidad de ganancias. En este estudio nosotros 

presentamos la implementación de un árbol de decisión como modelo de solución, para saber si un cliente 
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acepta o no un crédito bancario.  El conjunto de datos obtenidos muestra un desbalance excesivo, por ello se 

aplicó técnicas para el balanceo como, smote, eliminación de valores desconocidos y variables irrelevantes 

con el objetivo de mejorar el modelo de árbol de decisión. Adicionalmente se realizó la transformación de los 

datos mapeando el dominio de los datos, además de asignar valores a los datos desconocidos. Para comprobar 

si el modelo es útil se aplicó las siguientes métricas:precisión, exactitud y exhaustividad, obteniendo como 

resultado valores aceptables que están por encima del 80%, es importante realizar un análisis previo de los 

datos, mediante técnicas estadísticas o gráficas como los diagramas de barras, caja y bigote según el tipo de 

dato y su dominio. 

 

Trabajos Futuros 

En trabajos futuros, planteamos realizar estudios sobre el mismo conjunto de datos aplicando otras técnicas 

de inteligencia artificial como redes neuronales, regresión logística. Luego de aplicar las técnicas 

anteriormente mencionadas, realizar estudios comparativos para obtener la técnica y el objeto que mejor se 

ajuste a los datos. 
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