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Desarrollo y evaluaciéon de programa de incentivos para aumentar
fidelizacion en clientes en cuponera online

El presente proyecto se desarrolla dentro del ambiente del comercio online (e-commerce),
que se caracteriza por representar todas las transacciones mediante plataformas online
(internet y apps). Dentro de este ambito se han desarrollado los sitios online de ventas de
cupones, que ofrecen productos y servicios a un menor costo para los usuarios. A pesar de
la creciente expansion de estos sitios, en general estos perciben un problema de
fidelizacion pues la cartera de clientes se caracteriza por estar compuesta de clientes que
solo generan una o dos compras en toda su historia de vida en el sitio.

Considerando lo anterior, el objetivo principal del presente proyecto consiste en
desarrollar intervenciones experimentales y determinar cual de todas posee un mayor
impacto en el aumento del niimero de compras de los clientes y cual genera una mayor
activacion de los clientes dentro del sitio.

Para poder concretar el objetivo mencionado, se utilizara una metodologia que consiste
en el calculo inicial de la probabilidad de que un cliente llegue a tener mas de tres compras
en su historia, mediante un modelo logit, y con esta probabilidad se generaran segmentos
de clientes: baja, media y alta probabilidad. A cada segmento de clientes se le aplicaran
dos experimentos que podrian estimular su actividad y, luego de medir estadisticamente
el cambio de comportamiento, se desarrollard un modelo de venta incremental para
determinar los sub-segmentos de clientes que hayan obtenido una mejor respuesta a las
intervenciones experimentales.

En el primero de los dos experimentos que se realizan, se enviara un mail con oferta y
asuntos personalizados. Por otra parte, el segundo experimento consiste en un sistema
de acumulacion de compras con recompensa por cumplimiento de la meta estipulada.

Se concluye que las intervenciones experimentales no generan un cambio de
comportamiento significativo en los clientes para ninguna de las variables de interés
(ntimero de compras y activacion de clientes). A pesar de lo anterior, si se puede establecer
que la segmentacion realizada es pertinente, puesto que si existen diferencias de
comportamiento para los distintos segmentos de clientes determinados. Finalmente, se
encuentran dos deciles de clientes que si responden positivamente a las intervenciones y
que si son influenciables por estas, de los cuales se obtiene un perfil susceptible de
intervencion en futuras campanas de marketing.

Se recomienda a la empresa segmentar a sus clientes para realizar un buen enfoque en sus
procesos de captacidon y retencion y se sugiere ademas intervenir a los clientes que
cumplan un perfil de “clientes influenciables”. Finalmente se recomienda la realizacion e
implementacion del segundo experimento, pues, a pesar de que no produce un cambio
significativo en el comportamiento, si puede generar beneficios intangibles que van
alineados con la misién y visién de la empresa.
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1 Introduccion

El presente trabajo se enmarca dentro de una empresa de venta de cupones de descuento
online, que se circunscribe en el rubro del e-commerce.

En los f1ltimos afos, el comercio electronico (e-commerce) ha aumentado
considerablemente su participacion de mercado, cuyas ventas el afio 2013 ascendieron a
US$ 1.600 millones y se estim6 que estas superarian los US$ 2.000 millones el 2014, con
un crecimiento anual de entre un 20 y 30%, segun el presidente de la cAmara de comercio
de Santiago (CSS), Peter Hill en mayo del 2014 (Hill, 2014).

Lo anterior da muestras de que el rubro dentro del cual se encuentra inserto el desarrollo
del proyecto es de gran importancia por su creciente aumento en el nivel de ventas dentro
del pais.

A pesar de esto, la empresa donde se desarrolla el proyecto enfrenta un gran problema,
pues se aprecia que la cartera de clientes que poseen tiene un comportamiento particular
e indeseable para ellos, puesto que el 72% de los clientes tienen una o dos compras dentro
de su historial. Esto representa una gran dificultad, ya que adquirir a un nuevo cliente
constituye un gasto mayor que retener a un cliente ya existente (Wansink, 2003), por lo
que se tiene un especial interés por parte de la empresa en determinar cuales serian las
mejores acciones posibles de realizar para poder prolongar el ciclo de vida de un cliente
en la empresa y aumentar el nimero de compras y rentabilidad de ellos.

Anteriormente se ha analizado el proceso de recompra y la lealtad de un cliente en
comercio electrénico, pero este ha sido de tipo cualitativo y con un enfoque més orientado
a analizar a las empresas oferentes. No se ha realizado, hasta el momento, un estudio
acerca de las acciones realizadas a clientes y el efecto que tiene en el nimero de compras,
y con menor énfasis al segmento de clientes poco frecuentes en los sitios.

Debido a lo anterior es surge la idea de realizar dos experimentos para poder asi evaluar
cual de ellos posee un mayor impacto en el aumento del nimero y activaciéon de los
clientes, con el fin de mejorar la situaciéon actual del nimero de compras de los clientes y
rentabilizar mejor las inversiones.

Los experimentos que se realizan consisten en el envio de un mail con ofertas
personalizadas (experimento 1) y elaboraciéon de un sistema de acumulacion de compras
con recompensas (experimento 2).

! Fuente: Elaboracion propia



2 Justificacion

El tema de esta memoria se desarrolla dentro del sitio web de comercio online Cuponatic,
empresa dedicada a la venta de cupones online, cuyo modelo de negocio se basa en ofrecer
productos y servicios a sus clientes con un descuento llamativo para ellos.

Dado su caracter de comercio online, su principal medio de marketing opera a través de
plataformas como las redes sociales y, particularmente, el correo electrénico, pues es su
principal canal de comunicacién con sus clientes. El mail enviado actualmente ofrece una
serie de descuentos que podrian ser llamativos para los suscritos.

A pesar del alto flujo de personas que visitan el sitio y el nimero de compras realizadas,
la empresa enfrenta una problematica: aproximadamente el 72% de los clientes se ubican
en la categoria de “poco frecuentes”, dada la baja recurrencia de compra en el sitio2 (53%
tiene una compra y 19% tienen dos compras), lo que demuestra un patron de
comportamiento claro y poco rentable para la empresa debido a que se percibe un bajo
nivel de apego y fidelidad de los clientes con el sitio.

Lo anterior cobra vital relevancia, pues si se considera que la inversion por adquisicion de
clientes puede llegar hasta los US$ 10 por personay en promedio se observa que un cliente
entrega US$ 6 de comision por compra realizada, en muchos casos se pierde dinero,
puesto que la inversion es mayor al ingreso percibido por clientes, mas atn si se considera
que la mayoria de estos solo registra una compra en su historial.

Por otro lado, los clientes que tienen més de dos compras, generan una comisiéon promedio
de US$ 32, lo que incentiva a modificar el comportamiento de compra de los estos, dado
que en este caso si se aprecia un claro beneficio para la empresa.

Adicionalmente, es posible ver que si se modifica el comportamiento de compra de un 5%
de los clientes objetivos (aumentando en una compra su historial), se pueden generar
beneficios correspondientes al 11,37%3 del ingreso mensual promedio de la empresa, es
decir, existe un claro beneficio econ6mico para la compafiia al modificar el
comportamiento de compra de sus clientes y aumentar su relacion con la empresa en
términos del namero de compras realizadas.

Finalmente, se destaca que hoy en dia la empresa no posee una clara politica de retencion
de clientes, a diferencia de lo que ocurre con su politica de adquisicidon, donde si cuentan
con estrategias y campanas de activacion y captura de nuevos usuarios.

De acuerdo con lo anterior, el presente estudio pretende evaluar el impacto de
intervenciones experimentales a clientes del sitio para poder determinar si estas
intervenciones modifican el comportamiento de los consumidores y aumentan su nimero
de compras realizadas, mejorando asi su frecuencia de compra, es decir, que exista un
menor intervalo de tiempo entre compras.

Considerando el impacto de las intervenciones, se propondra a la empresa algunas
iniciativas para implementar mejoras en la fidelidad de clientes y potenciar su politica de
retencion de clientes, que hoy en dia es practicamente inexistente.

2Vvéase Anexo 1: Histograma de compras
3 Fuente: Elaboracién propia



3 Objetivos

El proyecto tiene por finalidad evaluar experimentalmente la respuesta de un grupo de
clientes frente a dos niveles de experimentacién distintos (experimento 1 y experimento
2) en dos variables relevantes: nimero de compras y activacion de clientes. La primera
variable hace referencia a la cantidad de compras realizadas por los clientes, gracias a la
experimentacion, y la segunda busca medir la cantidad de clientes que fueron incentivados
a comprar, independiente de la cantidad de compras realizadas, gracias al proceso
experimental.

Ademas de medir experimentalmente dichos comportamientos, se buscara entender
cuales son las variables relevantes que influyen en la decisién de compra de los clientes y
determinar qué clientes responden mejor a la experimentacion, con el fin de seleccionar
la mejor cartera de intervenciones y el perfil de clientes ideales para poder focalizar los
recursos de marketing y capturar asi a los consumidores que potencialmente presenten
un comportamiento de compra positivo, es decir, usuarios que puedan tener mas de tres
compras en su historia como clientes.

Sobre la base de lo anterior, el proyecto posee los siguientes objetivos generales y
especificos:

3.1 Objetivo general
e Determinar las intervenciones que tengan un mayor impacto en el aumento de
numero de compras y activacion de clientes dentro de un sitio web de venta de
cupones.

3.2 Objetivos especificos

Identificar variables relevantes que inciden en la decision de compra de los clientes.

Medir y evaluar el efecto de intervenciones experimentales en todos los segmentos

de clientes.

3. Determinar los sub-segmentos de clientes con mayor propension de ser incentivados
por medio de intervenciones.

4. Definir el conjunto de acciones que tengan el mayor impacto en el nimero de
compras y activacion de clientes en todos los segmentos.

N

4 Alcances

La empresa de cupones online donde se desarrollarad el proyecto, Cuponatic, posee
actividades comerciales en cuatro paises de América latina, pero el presente trabajo se
limitara a trabajar con los clientes de las actividades en Chile.

Es necesario senalar que en este estudio se considera un grupo de clientes activos,
entendidos como aquellos que han realizado al menos una compra entre el 01 de
noviembre de 2014 y el 30 de junio de 2015.



Actualmente en Cuponatic, se cuenta con estrategias de activacion que consisten en
realizar concursos donde se sortea algiin premio a aquellos clientes que “compran” un
cupon de adherencia al sorteo. Dicho cup6n posee costo cero, debido a que es un sorteo y
la idea subyacente del concurso es que el cliente se registre y conozca el sistema de compra
del sitio y no que ellos desembolsen dinero por su participacién. Considerando esto, es
que para el presente desarrollo no se consideraran este tipo de transacciones, pues no
representan el comportamiento que se desea evaluar, al no representar a un cliente en si.

El proyecto contempla la realizacion de dos experimentos: uno de ellos (experimento
namero 1) consiste en el envio de un correo con mayor personalizacion a los clientes y el
otro (experimento namero 2), en un sistema de acumulacion de compras con recompensa
si se logra la meta.

Para el experimento niimero uno la personalizacion se presenta de dos formas: asunto del
correo personal, incluyendo en nombre del cliente, y una recomendacion de oferta simple
basada en su historial de compra. Para este punto se destaca que la recomendacion no se
basa en un modelo estructurado, debido a que no es atingente al objetivo del presente
proyecto.

El proceso de experimentacion tendra un tiempo limitado de desarrollo de dos meses,
entre el 26 de julio de 2015 y el 26 de septiembre del mismo afio, enviando recordatorios
semanales a los clientes. Para los usuarios del experimento 1, se enviara un correo con una
nueva recomendacién que variara dependiendo de las ofertas del sitio, mientras que para
el experimento 2, se enviara su estado de cuenta hasta la fecha de envio, donde se incluiran
sus nuevas compras (actualizadas). El grupo de control no sera contactado por ningin
medio adicional.

La empresa cuenta con seis principales categorias de ofertas: Productos, health & beauty,
gastronomia, entretencién, viajes y otros. Dentro de estas categorias, se excluiran del
andlisis las correspondientes a viajes y oferta de deals, para el experimento uno y dos,
debido a politicas de la empresa.

5 Resultados esperados

Se pretende tener una medicion de las variables relevantes a la hora de tomar la decision
de compra de los clientes de la empresa.

Ademas, se pretende tener un resultado claro del proceso de experimentacion realizado
dentro de la empresa, identificando claramente qué experimento tuvo un mayor impacto
para las variables: namero de compras generadas y namero de clientes activados, en cada
segmento de clientes y si estos fueron realmente significativos para modificar el
comportamiento de compra del grupo de usuarios intervenidos.

Junto con la determinacion de los experimento con mayor impacto en las variables
declaradas, se pretende contar con la identificacion del segmento de clientes que tengan
un mayor cambio en su probabilidad de compra, dependiendo de si son intervenidos o no
para poder informar a la empresa el perfil de consumidores que posee el mejor
comportamiento, con el fin de enfocar sus campanas de marketing para aumentar la
retencion de clientes.



Finalmente se pretende realizar un resumen informativo para la empresa con los
resultados de la experimentacion, entregando informacion clara de los resultados del
proceso, con las intervenciones de mayor impacto y los segmentos de clientes que
deberian ser objeto de intervenciéon en el futuro, para, de este modo, maximizar su
rentabilidad de inversion.

6 Marco conceptual

6.1 Modelos de respuesta:

Corresponden a modelos que buscan explicar y entender el comportamiento de los
clientes, con el fin de poder dar informacién respecto de las variables relevantes que
modelan la respuesta de ellos. Son altamente relevantes en el disefio de
promociones, pues buscan poder pronosticar el comportamiento de los clientes
frente a la promocién en cuestién. Dentro de los modelos de respuesta, se
encuentran los de propensiéon que explican la probabilidad de respuesta de un
cliente frente a un fen6meno en particular, en este caso se modela la respuesta del
cliente frente a la intervencion, no el cambio en esta.

6.1.1 Regresion logistica:
La regresion logistica es utilizada como método de modelo de propensiéon y
consiste en el calculo de la probabilidad de ocurrencia de un evento en funciéon de
variables relevantes. Esta probabilidad proviene de la prediccion de decision en
funcion de regresores asociados a dichas variables y ponderados por la importancia
relativa de estos sobre la base de la informacion de datos observacionales. La
férmula para el célculo de la probabilidad se presenta a continuacion:

(Bot2Xk(Bir*Xik))
_ —_ e
P, =1|X) = /1 + eBo+Xk(Bir*Xix))

La formula anterior calcula la probabilidad de que Y tome el valor 1 dado el vector
X de variables. En este caso, corresponde a que el cliente compra (Y corresponde a
decisién de comprar), dado el vector de variables X determinado anteriormente
(edad, género, monto de compra, etc.). Los parametros 3 del lado derecho de la
ecuacion corresponden a la valoracion de cada variable ingresada en el calculo de
la probabilidad requerida, con excepcion de Bo que corresponde a la valoracion y
probabilidad intrinseca de un cliente a comprar.

Se destaca que este método es altamente utilizado, pues es un modelo de facil
interpretacion y rapida modelacion, lo que facilita el calculo de propension de
compra y, ademés, el modelo tiene un buen ajuste a los datos, por lo que es
adecuado al problema que se intententa resolver, pues el objetivo consiste
principalmente en medir el efecto de las intervenciones y no el desarrollo de un
modelo que explique el comportamiento de compra de clientes. Esto solo sirve para
poder clasificar y segmentar a los clientes.

Finalmente, esta probabilidad obtenida es la que se denomina Propensity score y
corresponde al valor entregado por el modelo de prediccion, regresion logistica.



6.2

6.3

Segmentacion:

Para efectos del proyecto, se realizara una segmentacion simple de los clientes sobre
la base de su Propensity Score, calculado anteriormente. Este proceso de
segmentacion busca separar o dividir un grupo de clientes en grupos méas pequenos
donde los clientes dentro del grupo son homogéneos entre si, y donde los grupos
sean heterogéneos entre si con el fin de poder clasificar a los clientes y medir el
comportamiento de cada grupo y en particular, ver si algin segmento posee una
mejor respuesta frente a los distintos niveles de experimentacion.

El proceso de segmentacion puede ser realizado mediante técnicas estructuradas,
con el fin de lograr que los clientes dentro de los segmentos sean homogéneos y que
los segmentos sean heterogéneos entre si, buscando distintas medidas de similitud
y criterios de separacion.

Dentro de las técnicas mas comunes de segmentacion no jerarquicas, se encuentran
las siguientes:

» K-Means

e Meétodo iterativo que busca reducir la desviacién estindar,
agrupando n observaciones dentro de k grupos. El proceso busca
particionar el conjunto en el cual cada observacién se acerque mas a
la media del grupo.

» Expectation maximization (EM)

e Este proceso de categorizacion se basa en la alternacion de pasos de
calculo de esperanza, donde se computa la esperanza de la
verosimilitud en funcién de las variables latentes incorporadas, y un
paso de maximizacibn que busca maximizar dicha esperanza
calculada.

Si bien, este tipo métodos de segmentacién determinan de mejor manera a los
clientes que se parecen mas entre si, mediante procesos estructurados, la
segmentacion que se realizard en este proyecto no se basa en un modelo
estructurado; sino mediante un indicador secundario, ya que no es el objetivo del
proyecto catalogar a los clientes; sino que poder buscar espacios de mejora para las
intervenciones y medir si existen predisposiciones distintas a ser buenos clientes y
si esta predisposicion cambia a partir del proceso experimental.

Disefio experimental

El disefio experimental busca estructurar el proceso de experimentacion para
obtener una investigacion bien realizada. Dicho proceso se basa en la manipulacion
de alguna variable de interés, con el fin de analizar el cambio de comportamiento
producido por la modificacion de esa variable. El disefio experimental opera sobre
la base de la asignacion aleatoria de las unidades experimentales en diversos niveles
o categorias de las variables de interés que se manipulan.

Dentro de las variables que interactian en el diseno experimental, aparecen tres
tipos principales:

» Variable independiente, la cual se pretende manipular segtin sea el interés
del investigador.
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» Variable dependiente, la cual se medira posteriormente para analizar las
variaciones segtin las modificaciones en las variables independientes.

» Variables exégenas que serviran como control y escapan del control del
experimentador.

Lo anterior puede traducirse en que la variable independiente es la causa de la
variable dependiente y la variable exdgena representa confusion en la mediciéon de
la variable dependiente.

La variable dependiente o de respuesta es aquel aspecto que se desea evaluar para
observar el efecto de la variacién sistematica de las variables independientes.
Finalmente, el control experimental busca eliminar o neutralizar cualquier fuente de
variacion que pueda confundir la variable de tratamiento.

El diseno experimental suele tener una planificacion estandarizada que consiste en
los siguientes pasos:

Formulacién de hipotesis

Seleccion de variable independiente y dependiente adecuada

Control de variables ex6genas.

Manipulacién de las variables independientes y registro de la variable
dependiente

5. Analisis estadistico de los datos

6. Inferencia de la relacion entre variable dependiente e independiente

el

Grupos de control
Para todo proceso experimental, es necesario corroborar que las intervenciones
experimentales tengan un efecto (Davis & Smith, 2004).

Las técnicas de control asociadas al diseno se dividen en tres:

1. Aleatorizacién: Consiste en el disefio de grupos con individuos asignados
completamente al azar.

2. Constancia: Asociado a disefio de grupos apareados y de bloques.

3. Sujeto como control propio: Disenio asociado a muestras repetidas de
experimentacion.

Ademés de lo anterior, se pueden clasificar los disefios experimentales segun la
estrategia de comparacion:

1. Diseno entre grupos
2. Disenios intra sujetos o de medidas repetidas
3. Diseno mixto

El disefio experimental entre grupos tiene por objetivo comparar el comportamiento
de la variable dependiente entre distintos grupos de interés.

1. Diseno entre grupos simple: Corresponde a disenos de manipulacion de
una sola variable independiente. Este tipo de diseno puede variar en
funciéon del namero de grupos y el objetivo de investigacién en los
siguientes tipos:

a. Disefnio de dos grupos: Una de las situaciones mas simples en la
investigacion experimental donde existe un grupo de control y uno de

7



6.5

tratamiento que muchas veces se reduce a la presencia o ausencia de
alguna variable independiente.

b. Disefio multi-grupo: Corresponde a estructuras de una variable
independiente con mas de dos valores de dicha variable independiente.
A raiz de esto, es posible extraer la relaciéon funcional entre variable
independiente y dependiente del experimento.

c. Diseno de bloques de grupos al azar: El principal objetivo de este tipo
de disenos es controlar las diversas fuentes de variacion exégena
donde cada bloque va controlando diversas fuentes de variacion con
excepcion del control.

2. Diseno factorial: Estructura de investigacién donde se combinan dos o
mas disefios simples, es decir, manipulacién de dos o mas variables
independientes.

Adicionalmente a la experimentacion entre grupos, existen disefios para mediciones
repetidas que corresponde a una extension al disefio en bloques mencionado
anteriormente, donde los sujetos sustituyen los bloques y funcionan como control
propio al recibir todos los tratamientos posibles y contrastar la efectividad de
tratamiento en si mismo, aislando fuentes de variaciéon exogena o intrinsecas al
individuo tratado. Dentro de este tipo de disefio también se pueden apreciar
categorias dependientes de los grupos:

1. Disefio de grupo simple:

a. Diserio de un grupo: Los sujetos se combinan con los distintos
tratamientos. La principal ventaja de este tipo de experimentacion es
que se elimina el error atribuido a las diferencias individuales.

b. Disefio multi-grupo o diseno factorial mixto: El desarrollo de este tipo
de disefo incorpora dos estrategias de inferencia: comparaciéon entre
grupos y comparacion intra sujetos, pues combina en un mismo
experimento el procedimiento de grupos independientes y la
utilizacion de sujetos de control propio. Se utiliza comtinmente en
investigaciones donde se encuentren presentes a lo menos dos
variables independientes.

En este caso particular, se utilizara una metodologia de disefio experimental
elaborado entre grupos simples para multiples grupos, debido a que se realizara la
comparacién entre grupos de clientes en los que cada uno poseera un distinto nivel
de la variable independiente “experimentacion”. De esta forma, un grupo poseera
experimentacion 1, el segundo grupo tendra la experimentaciéon 2 y, finalmente, un
grupo tendra el nivel de experimentacién cero, que corresponde al grupo de control.

Evaluacion estadistica

La evaluacion estadistica se realiza mediante un test de comparacion de medias
mediante el estadistico F de Fischer para medir el anéalisis de varianza, a través de
las medias. El test F mide la relacién de las medias cuadraticas entre grupos en
comparacion con las medias cuadraticas intragrupos, como se presenta en la tabla 1.

El test de medias tiene como hipoétesis nula u; = p;, es decir, las medias de los grupos
de tratamiento son iguales.



6.6 Modelos de venta incremental (uplift)
Son modelos que buscan caracterizar el comportamiento de los consumidores
mediante la respuesta de ellos frente a la intervencion de experimentos. Cabe
destacar que en este modelo se calcula la respuesta de un cliente en términos
relativos, por medio del cambio en la probabilidad de compra condicional a la
intervencion mediante experimentacion o no.

P(Compra) = P(Compra|Tratamiento) — P(Compra|No Tratamiento)

Los modelos de venta incremental se basan en modelos estructurados para el calculo
de las probabilidades en cuestion. Dentro estos, en los que se basan los modelos
uplift, se encuentran:

e Modelos basados en arboles de decision
o Los modelos basados en arboles de decision engloban a los arboles de
decision en si y a random forest. Estos clasifican y ponderan las
distintas variables incluidas para poder estimar la probabilidad en
cuestion.
e Modelos basados en regresiones
o Utilizan regresiones, como el modelo logit, para poder asignar un peso
a las variables y con esto calcular la probabilidad deseada.

Como se ha mencionado, luego de calcular las probabilidades, independiente del
modelo subyacente, se estima la diferencia de comportamiento debido a la existencia
de intervencion y con esto se pueden caracterizar a los clientes que tengan un mayor
cambio en su probabilidad de compra.

7 Marco metodoldgico

La metodologia que se desarrollara para poder solucionar el problema planteado y asi
lograr los objetivos definidos con anterioridad, se divide en nueve etapas:

7.1 Revision bibliografica

Antes de comenzar cualquier tipo de desarrollo de proyecto, es necesario informarse
respecto de todos los ambitos relevantes, como por ejemplo, investigaciones
existentes en temas similares al que se desea tratar, con el fin de informarse
adecuadamente y no volver a realizar estudios ya hechos o generar una innovacion
en las metodologias ya utilizadas. Ademas, en este paso se considera la incorporacion
de informaciéon acerca de la metodologia y conceptos relevantes para el éptimo
desarrollo del proyecto, con el proposito de proponer una solucién al problema de
negocios. En este caso se revis6 bibliografia de tesis o memorias anteriores,
documentos académicos sobre metodologias adecuadas, entre otros.

El objetivo de esta seccion es poder ampliar el conocimiento y definir objetivos,
alcances, metodologia, marco conceptual y todos los detalles relevantes para el
desarrollo optimo del proyecto, ademas de lograr una aproximaciéon a la
problematica que se desea abordar y analizar como se ha abordado anteriormente.



7.2

7.3

7.4

7.5

7.6

Estructura y pre-procesamiento de base de datos

Una vez determinada la estructura metodologica que guiara el proceso, es necesario
comenzar el trabajo con los datos que se poseen. Para lo anterior, es necesario
realizar un analisis descriptivo inicial de los datos para poder detectar
comportamiento de estos y eliminar informacion que no sea confiable (outliers) o
que ensucie la base de datos propiamente tal, dado que estas no siempre poseen una
buena estructura o calidad de informacion. Este paso se recoge de la metodologia
KDD (Knowledge Discovery database).

Calculo de probabilidad de compra (Propensity Score)

Mediante el uso de regresion logistica, se procedera a calcular la probabilidad de
compra de los clientes en funcién de las variables que sean relevantes y presenten
significancia adecuada en el modelo en cuestion.

Se utilizara este método (regresion logistica), puesto que es de simple comprension
y entrega informacion respecto de las variables relevantes para poder calcular el
Propensity Score (PS). Dentro de las variables que se pretende analizar para poder
entender el comportamiento de compra de los clientes, se encuentran: género del
cliente, edad, tiempo entre registro en el sitio y primera compra, tiempo entre
primera y segunda compra (si el cliente compro dos veces), tiempo entre el dia de
hoy y su recency (altimo login) en el sitio, categoria y subcategoria de producto que
compro, nota de evaluacion de encuesta de satisfaccion, monto de compra e
interaccion entre variables.

Segmentacion

Se segmentaran los clientes en funciéon de su probabilidad de compra, calculado
anteriormente (Propensity score). Los segmentos seran tres dependiendo del valor
del PS: alto, medio y bajo. Lo anterior se realiza con el fin de poder entender los
resultados posteriores y establecer si son esperables o no, dada su condicién a priori.

Ademas de segmentar en funcion de su PS, se determinaran cuatro grupos
experimentales, uno para cada experimento y uno para control. Cada grupo se
conformaré por individuos asignados aleatoriamente, pero equilibrados segin su
PS.

Disefio de experimentos

Se deben determinar y disenar los experimentos que se realizaran a los clientes. Para
esto, se debe definir en conjunto con la empresa cudl es el objetivo, atributos, ideas
y disponibilidad para poder efectuar el proceso experimental. Definidas las variables
que se manejaran y cuales seran las intervenciones que se realizaran, se deben
disefiar los correos que se enviaran a los usuarios con las intervenciones, pues estas
seran realizadas por este medio.

Se pretende realizar dos experimentos, donde el primero correspondera a un sistema
de personalizacion y recomendaciéon simple y el segundo consistira en un sistema de
fidelizacion que premiaré a los clientes que concreten 10 compras véalidas.

Experimentacion

Con los experimentos disefiados y con la confeccion de los correos adecuada, se
procedera a implementar dicha experimentacion y a intervenir a los clientes segin
su grupo asignado. A los usuarios se les enviara un mail con la intervencién adecuada
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7.7

7.8

7.9

una vez por semana, durante 8 semanas, desde el dia 26 de julio, donde en cada
semana se modificara el contenido del mail dependiendo del estado actual del envio.
Se cambiara el deal ofrecido para el experimento 1 y se actualizara el estado de
compras del cliente para el experimento 2. No se cambiara el tipo de experimento
para los clientes asignados a los grupos. El grupo de control no recibira ninguan tipo
de intervencion.

Evaluacion y andlisis de resultados de intervenciones experimentales

Posterior a la realizacion de las intervenciones experimentales, se procedera a la
evaluacion de indicadores de interés que estudiara la empresa. Para la estimacion
del impacto, se mediran las diferencias percibidas en los indicadores entre los
distintos niveles de tratamiento.

Los indicadores relevantes para la evaluacion son: namero de compras y activacion
de clientes.

La activacion de clientes corresponde a la cantidad de consumidores que realizaron
compras posteriores a la intervencion dentro del total de usuarios del grupo de
tratamiento.

Dado el tipo de disefio experimental, es posible evaluar las diferencias de medias, a
través de un test de comparacion de medias que permite medir la significancia de los
efectos principales y las diferencias entre los distintos niveles de tratamiento.

Con el anélisis estadistico desarrollado, se procedera a interpretar los resultados
sobre la base del comportamiento del consumidor.

Confeccion de modelo uplift

Con las probabilidades de compra de los clientes, condicionadas por la intervencion
de los experimentos (segin corresponda), es posible desarrollar un modelo de venta
incremental que podra definir los segmentos de clientes que son propensos a
modificar su comportamiento debido a la intervencién, dicho de otro modo, se
tendrd informacion respecto de los subsegmentos que pueden cambiar su
comportamiento para asi poder determinar a quienes intervenir en el futuro, con el
fin de optimizar la inversion realizada y no intervenir a los clientes que no
responderan positivamente frente a estos estimulos. Esto es relevante en la medida
en que ayudara a entregar lineamientos futuros a la empresa para instaurar posibles
politicas de intervencidén y retencion de clientes.

Conclusiones y recomendaciones

Finalmente, con las evaluaciones de las intervenciones y la determinacion de
subsegmentos propensos a comprar, se generara un reporte con el resumen de las
intervenciones y variables relevantes en la probabilidad de compra de los clientes,
para informar a la empresa y entregar lineamientos para posible implementacion de
estrategias en el futuro.

Lo anterior se realizara para clientes activos (con al menos una compra después del
01 de noviembre de 2014).
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Etapa 1: Revision bibliografica

Etapa 2: Estructura y pre-procesamiento de base de datos

Se deben eliminar datos que ensucien la informacién obtenida.

Etapa 3 - Calculo de Propensity Score

Input: Variables que expliguen comportamiento de clientes Output: Probabilidad de propensién de compra

Etapa 4 - Segmentacion
Output: Grupos balanceados segun PS para los niveles

Input: PS de cada cliente de tratamiento

Etapa 5 - Disefio de experimentos

Se disefian y definen experimentos por realizar

Etapa 6 - Desarrollo de experimentos

Input: Intervencion a grupos de tratamientos de los tres Output: Valores de indicadores escogidos: Nimero de compras y total
segmentos de clientes de clientes activados.

Etapa 7 - Evaluacidn y analisis de experimentos

Output: Significancia de variaciones de comportamiento entre

BB St e LR e s EheE o niveles de tratamiento mediante test de medias

A 4

Etapa 8 - Deteminacion de clientes con mayor cambio de propensity score - Uplift

Input: Probabilidades de compra condicional a tratamiento o Output: Variacién de comportamiento y determinacién de segmentos
control con mayor propension de cambio de comportamiento

Etapa 9 - Conclusiones

Se concluira respecto de la importancia e impacto de los experimentos y se generard un documento informativo a la empresa
con recomendaciones de implementacion futura.

llustracion 1: Esquema de desarrollo metodoldgico. Fuente: Elaboracion propia

8 Descripcion de la situacion actual

Como ya se ha sefialado anteriormente, la empresa pertenece al rubro del comercio online,
por lo que se posee una vasta base de datos de informacién transaccional de los clientes,
sin embargo, esta es menos amplia en términos de informacion demografica de los
usuarios.

8.1 Antecedentes generales
Cuponatic es una empresa que se dedica a la venta de cupones online, de modo que
ofrece ofertas diarias con descuentos importantes, con la pretension de brindar a los
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8.2

clientes las mejores opciones del mercado. Las empresas de este rubro, se aprovechan
de las plataformas online para poder mejorar su marketing aumentando su demanda
a través del sitio de descuentos. Finalmente, los clientes son los grandes beneficiados
al recibir productos o servicios a precios menores, gracias a los descuentos ofrecidos
por el sitio.

En la actualidad, la empresa se encuentra dentro de las cuponeras online con mayor
participacién de mercado junto con Groupon.

Cuponatic ofrece 6 categorias principales: Productos, health & beauty, gastronomia,
entretencion, viajes y otros abarcando una amplia gama de ofertas a los clientes y se
espera que en el futuro la oferta crezca atin mas, convirtiéndose en un market place y
no solo en una cuponera online.

Analisis descriptivo de clientes

Para el analisis descriptivo, se consideraran los clientes activos de la empresa,
entendidos como aquellos que han comprado al menos una vez en los 8 meses previos
al dia en que se comienza el proceso de limpieza y formato de la base de datos, en este
caso, usuarios con compras entre noviembre del afio 2014 y junio del afio 2015. Se
eliminaron los clientes que tuviesen compras en julio, debido a su reciente
incorporacion al sitio. En total se cuentan 120.326 clientes que cumplen dichas
condiciones sobres las que se realizo el andlisis descriptivo inicial.

8.2.1 Analisis de clientes por nimero de compras

Dado que el objetivo principal del estudio corresponde a la retencion y fidelizacion
de clientes, resulta pertinente analizar el estado inicial de los clientes en relacién
con el nimero de compras. A continuacion, se presenta el histograma de los clientes
en funcion del indicador ya mencionado.

Histograma

., 50% 120%
8 a0% 100%
2 30% 80%
S 20% 00%
o O 40%
g 10% 20%
g 0% 0%
o
8 A I L B R

é\fs\

K\

Numero de compras

Frecuencia % acumulado

llustracion 2: Histograma de compra clientes activos. Fuente: Elaboracion propia

Dentro del histograma, se destaca que se mantiene la tendencia historica de
comportamiento mencionada en secciones anteriores, donde el 66,55% de los
clientes posee menos de tres compras (46,97% de los clientes poseen una compra y
19,58% poseen dos compras historicas).
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8.2.2

Es importante sefalar que el anélisis descriptivo posterior contrastara las distintas
variables de interés con la proporcién de buenos clientes en cada variable, en cuyo
caso se define como buen cliente todo aquel que posea més de dos compras en el
sitio.

Andlisis de clientes por género

La empresa cuenta con una marcada tendencia de distribucion de género, en la que
existe un marcado dominio de poblacion femenina dentro de su cartera de clientes,
representando al 62,51% del total. Lo anterior se debe principalmente a que el sitio
se enfoca en la oferta de servicios de belleza como una de sus dos principales lineas
de negocios, lo cual se refleja en el grafico adjunto.

Adicional a la distribucion de la poblacion, dentro del total es posible apreciar la
proporcion de buenos clientes, con mas de dos compras por categoria, donde se
destaca que el género femenino posee un comportamiento mas deseable que el
masculino, en tanto presentan una mayor proporcion de buenos clientes. Sin
embargo, a la vez se aprecia que esta diferencia es muy pequena (tan sélo un 0,66%
entre ellos).

Distribucion de género
70% 3%

60% 34%

0,
>0% 34%
40%
34%
30%

% de clientes

20% 33%
o

10% 33%

% de clientes en una categoria

0% 33%

Femenino Masculino

Género

mm Total =3 0 mascompras

llustracion 3: Distribucion de género en clientes activos. Fuente: Elaboracion propia
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8.2.3 Analisis de clientes por edad
Para este analisis, se eliminaron todos los clientes que no tuviesen fecha de
nacimiento registrada y aquellos que tuvieran fechas de nacimiento irreales, en
particular, se consideran clientes con edades entre los 15 y los 85 afios.

El ptiblico de la empresa posee tendencias a ser adulto joven, dominado por clientes
con edad entre 25 y 35 afos, que representan al 46% del total.

Dentro de los segmentos etarios, es posible ver qué proporcion de buenos clientes
es creciente con la edad, es decir, aparentemente los clientes jovenes realizan
compras mas impulsivas y aprovechan las buenas ofertas sin tener mayor relacién
con el oferente, pues su interés es la oferta en si. Un comportamiento diferente
presentan los segmentos de mayor edad, puesto que se podria suponer que ellos
usualmente buscan optimizar sus recursos y vuelven al sitio en busca de buenas
ofertas, principalmente en productos de gran consumo.

Tipo de cliente por edad

50% 45%
40%
35%
30%
25%

20%

15%

10%
l 5%
— —_ 0%

15-25 25-35 35-45 45-55 55-65 65-75 75-85

40%

30%

20%

10%

% de clientes por categoria

0%

% de clientes dentro de categoria

Rango de edad

I Total ess===3 0 mas compras

llustracion 4: Distribucion de clientes segtin tramo de edad. Fuente: Elaboracion propia
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8.2.4 Analisis de clientes por tiempo de activacion
Es posible analizar a los clientes en funcion de su tiempo de activacién. Esta nocion
se define como el tiempo que transcurre entre su registro como cliente en el sitio y
la realizacién de su primera compra.

En funcion de esta variable, es posible apreciar que existen dos tipos de buenos
clientes. El primero corresponde a aquellos que compraron muy cerca de su
registro, lo que se puede entender como una masa de clientes que se sintieron
atraidos por el sitio desde un comienzo y mantuvieron su relacién, porque tuvieron
una buena experiencia de compra.

Un segundo comportamiento evidenciado se ubica en el otro extremo, es decir,
aquellos clientes que se demoraron mas de 6 meses en realizar su primera compra.
Lo anterior se traduce en que existe una masa de clientes que ingresaron al sitio, se
registraron, pero no observaron nada de interés para consumo inmediato. No
obstante, si se interesaron en las ofertas, por lo que, transcurrido el tiempo,
volvieron a ingresar al sitio y decidieron adquirir algiin producto o servicio, puesto
que si se logro captar su atencidon mediante las ofertas.

Tipo de cliente por tiempo de activacion

40% 90%
35% 80%
30% 70%
25% 60%
50%

6 30%

% de clientes por categoria
% de clientes dentro de categoria

10% 20%
5% 10%
0% = —_ —_ = _ —_ = 0%

30 Dias 60Dias 90Dias 120 Dias 150 Dias 180 Dias Mads de
180 Dias
Dias

I Total ess===3 0 mas compras

llustracion 5: Distribucion de clientes segun tiempo de activacion. Fuente: Elaboracion propia
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8.2.5 Analisis de clientes por tiempo entre compras
En primer lugar, se senala que lo reflejado en este grafico corresponde al promedio
de tiempo entre compras por cliente, sin considerar los que sélo posean una
compra, debido a que este es un valor inexistente.

Dados los resultados, es posible advertir que este comportamiento no posee una
tendencia lineal, sino mas bien ofrece un comportamiento distinto en los extremos,
lo que permite interpretar que los clientes que compran con demasiada distancia
entre sus transacciones lo hacen por eventos especiales y en busca de algtn tipo de
descuento especial. Asi, no reflejan necesariamente una relacion estable con el sitio.

Por otro lado, los clientes que compran con frecuencia muy alta son usuarios que
tuvieron una muy buena impresion del sitio, dicho de otro modo, se gener6 una
conexion fuerte con el cliente para que compre con alta frecuencia, aunque no lo
suficientemente fuerte como para hacer sostenible en el tiempo esta relacion.

El mayor valor de participaciéon se encuentra para los clientes que compran cada
dos o tres meses, lo que significa que estos visitan frecuentemente el sitio y realizan
compras periédicamente y no s6lo por oportunidad o impulsividad.

Tipo de cliente por tiempo entre compras
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I Total ess===3 0 mas compras

llustracion 6: Distribucion de clientes segtn tiempo entre compras. Fuente: Elaboracion propia
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8.2.6  Analisis de clientes por categoria de primera compra
Las compras realizadas en el sitio se encuentran catalogadas por dos niveles de
agregacion: categoria y subcategoria. La primera engloba a las seis principales
lineas de negocios del sitio. Por otro lado se cuenta con 47 subcategorias distintas
que evidencian un nivel mayor de especificidad de las compras realizadas por los
clientes. En la ilustracion 7 se presenta la estructura de categorias y subcategorias
del sitio.

Productos Viajes Azl & Entretencion Gastronomia Otros
Beauty

Manicure/Pedicur
e
Tratamientos
reductivos

Comida réapida

Cursos
Escapadas
Sandwiches y
pizerias
Deportes

Otros servicios
extremos

Sushi

Viajes
internacionales
sin pasaje aéreo

Servicios de
limpieza

Pasteleria

gran consumo
(RCE) Viajes Relajacion y SPA
internacionales §
con pasaje aéreo Tratamientos
faciales
Tratamientos
tonificantes
Maquillaje

Flestas

Cafeteria/Helader
fa
Automoviles

Bares/Resto bares

Otros

. restaurant
Vestuario = =

Servicios
mascotas

Conciertos/Event
os

Parrilla/Stakehous

Viajes nacionales
sin pasaje aéreo
Electro Peuano
Deportes

e Servicios online
tradicionales

Solarium

Restaurantes de
lujo

Viajes nacionales

con pasaje aéreo Paseos/Aventuras

Fotografia

Restaurantes
internacionales

llustracion 7: Benchmark de categorias y subcategorias del sitio.

Las categorias de productos y Health & beauty son las dos principales categorias
de negocio del sitio que en conjunto retinen al 84% de las compras realizadas en la
primera oportunidad del cliente. Es por esto que se considera que este volumen
representa un comportamiento importante en la poblacion. Ademas de lo anterior,
existe una tercera categoria que representa un comportamiento inusual, que
corresponde a gastronomia. Dicha clase posee la mayor proporcién de buenos
clientes, pero su peso relativo es bajo, solo 11% del total, por lo que es necesario
considerar la evaluacion del impacto de la categoria en la capacidad de generar
relaciéon entre cliente y empresa.
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Tipo de cliente por categoria
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llustracion 8: Distribucion de clientes segtn categoria de primera compra. Fuente: Elaboracion propia

8.2.7 Analisis de clientes por subcategoria de primera compra
Dentro del andlisis de la subcategoria relacionada con la primera compra del
cliente, es posible evidenciar que existen cinco subcategorias que abarcan una
mayor proporcion de preferencias, de las cuales una se destaca considerablemente:
“Productos de gran consumo”.

A pesar de lo anterior es posible ver que existen tres subcategorias que contienen
22 : . S 2« : Z ] » <« :

la mayor proporciéon de buenos clientes: “Sushi”, “Comida rapida” y “Sandwich y

pizerias”.

Es posible relacionar estos tres peaks de concentracién con la realidad evidenciada
por categoria, pues estas estdn dentro de la categoria “Gastronomia”, por lo que el
andlisis realizado previamente resulta consecuente.

Los tres peaks tienen sentido, en tanto al ser un servicio que es externo al sitio, por
lo general, se asocia a la reputacion del emisor del cupon (empresa oferente) y los
clientes podrian aprovechar de obtener un descuento por un servicio ya conocido y
sin riesgo.

Lo interesante de analizar es el peso relativo de las principales categorias en la
fidelidad del cliente (las cinco subcategorias principales), ya que existe un alto
porcentaje de la poblacion que llega al sitio por este tipo de ofertas.
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Tipo de cliente por categoria
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llustracion 9: Distribucion de clientes segun categoria de primera compra. Fuente: Elaboracion propia

9 Desarrollo de modelos

9.1 Estructuray pre-procesamiento de base de datos

Para el analisis descriptivo anterior, se consideraron los clientes activos de la
empresa donde se define activo a un cliente que ha comprado al menos una vez en
los 8 meses previos a partir del dia de realizacion del comienzo del proceso de
limpieza y formato de la base de datos, en este caso clientes con compras entre
noviembre del afio 2014 y junio del afio 2015. Se eliminaron los clientes que tuviesen
compras en julio debido a su reciente incorporacion al sitio como cliente. En total se
cuentan 120.326 clientes que cumplen dichas condiciones sobres las que se realizo
el analisis descriptivo inicial.

De esta base de clientes, se eliminaron 2.210 registros que no tenian informacién de
género, ademas de 12.869 clientes que tenian mas de 5 compras. Este filtro se realiza,
dado que no se desea intervenir a buenos clientes, solo aquellos que tengan mas de
dos compras para ser incluidos en la lista de usuarios que seran parte del
experimento 2, dados los requerimientos de la empresa. Adicionalmente a lo
anterior, se eliminan 6.221 clientes que no poseen fecha de registro en el sitio y,
finalmente, se prescinde de 37.720 consumidores que poseen edades poco creibles
(menos de 15 afios 0 mas de 85 anos), lo cual se debe a problemas de implementacion
del registro de clientes en los primeros aios de la empresa.

Los filtros y el formateo de la base de datos se justifica en la medida en que se
requiere informacion de estas variables que pueda ser incorporada a la regresion
logistica a priori, de modo de no tener celdas vacias.

Lo anterior da como resultado una base de datos de 61.306 clientes con informacion
valida.
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9.2

Posterior a la limpieza de la base de datos, se procede a reestructurar dicha base para
poder incluirse al modelo de regresion lineal. Esto se realiza transformando la
informacion de categoria y subcategoria de la primera compra realizada por los
clientes a variables binarias, al igual que el género, que adquiere valor 1 cuando el
cliente es de género femenino y 0 si es masculino.

Calculo de propensity score

Para desarrollar el calculo del propensity score se incluye la informacion de toda la
base de datos mencionada anteriormente ya limpia y con el formato adecuado.

Para el correcto desarrollo del modelo, se incorporan todas las variables
consideradas en el analisis descriptivo, pues representan las de mayor interés. Con
estas, se desarrollaron 8 modelos que incorporan mas variables cada vez y se
comparan los resultados para determinar el que representa de mejor manera el
comportamiento de los clientes. Se comienza con un modelo simple que incluye las
principales categorias como variables independientes, las categorias son
“Productos”, “health & beauty” y “gastronomia”, posteriormente se agregan las
principales subcategorias asociadas a las anteriores, como “hogar”, “productos de
gran consumo”, “otros restaurantes” y “tratamientos reductivos”, de las cuales las
dos primeras estan relacionadas con la categoria “productos”, la siguiente se asocia
con gastronomia y la tltima subcategoria, se desprende de health & beauty.

En los siguientes modelos, se incorporan variables demograficas de los clientes como
edad y género. El cuarto modelo incorpora, ademas, el monto desembolsado en la
primera compra, que deja de considerarse en el quinto por su valor y significancia,
al igual que la subcategoria “tratamientos reductivos”. Para el siguiente modelo, se
incorpora la frecuencia de compras y se genera la interaccion entre la variable
binaria género (1 cuando el género del cliente es femenino) y la subcategoria
“tratamientos reductivos”. El sexto modelo incorpora la variable activacion,
correspondiente al tiempo entre el registro del cliente en el sitio y su primera
compra; y se cambia la interacciéon de género con subcategoria por la interacciéon
entre el género femenino y la categoria “health & beauty”. Posteriormente, se agrega
la informacion de recency, que corresponde al tiempo transcurrido desde el altimo
ingreso al sitio. Finalmente, se elimina la variable género y se transforma la variable
edad en el logaritmo de dicha variable, por el comportamiento observado de esta en
el analisis descriptivo.

Para el calculo de la regresion, se considera que la variable dependiente, o variable
que se buscara predecir, es la probabilidad de que un cliente posea mas de 2 compras
en su historia en funcion de las variables adecuadas, es decir, la variable
independiente de la regresion es 1 si el cliente posee méas de 2 compras y 0 en caso
contrario.

El resumen de los modelos se presenta en las Tablas 1y 2, en la que se destaca la
comparacion de los diferentes modelos mediante dos &ambitos principales:
significancia individual de las variables y valor de AIC (Akaike information
criterion). Para el primer ambito, es deseable que todas las variables sean
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significativas, al menos al 95% de confianza, lo cual se encuentra representado en las
Tablas 1y 2, en la columna Sig. de cada modelo. De esto es posible desprender que
los modelos 1, 5y 8 coinciden en que todas sus variables son significativas a mas de
un 95% de confianza. Para el segundo ambito, es deseable que el mejor modelo
presente el menor AIC, pues este indicador considera el trade-off entre la bondad de
ajuste del modelo y la complejidad del mismo, mediante la férmula AIC = 2k —
2In(L), donde k representa el ntimero de pardmetros del modelo y L, la
verosimilitud, es decir, a medida que se incorporan variables, el término AIC deberia
crecer, penalizando la complejidad para evitar el sobreajuste del modelo
representado por la verosimilitud (L). Sobre la base de esta altima informacion, es
posible ver que cada modelo desarrollado va mejorando con este indice, con
excepcion del modelo 3 y 4, que mantienen el valor de AIC, vale decir, cada variable
incorporada agrega informacion para la estimacion realizada.

Por ultimo, es posible ver que, si se consideran los tres modelos (modelo 1, modelo 5 y
modelo 8) con variables significativas individualmente y se comparan mediante el criterio
de AIC, es evidente que el modelo 8 posee el mejor ajuste, por lo tanto, sera el adecuado
para la estimacion de propensity score.

9.2.1 Nomenclatura de variables en modelo
Se utilizara la siguiente nomenclatura para las variables que seran incorporadas al
modelo logit, con el cual se calculara el propensity score.

La variable dependiente corresponde a la variable binaria 1 si el cliente posee mas de
2 compras y O en caso contrario (posee 1 0 2 compras).

» Género: Variable binaria que vale 1 si el género del cliente es femenino y o
si es masculino.

» Edad: Variable continua que presenta la edad de los clientes.

= Monto 1 OC: Monto de la primera compra realizada por el cliente.

» Recency: Variable que representa el tiempo transcurrido desde la tltima vez
que el cliente se registro en el sitio.

» Frecuencia: Promedio en dias entre las compras realizadas por el cliente.

» Activacion: Tiempo transcurrido desde el registro del cliente en el sitio y su
primera compra.

» C_Productos: Variable binaria que toma valor 1 si el cliente, en su primera
compra, adquiri6 un producto de la categoria “Productos”.

» (C_H&B: Variable binaria que toma valor 1 si el cliente, en su primera
compra, adquiri6 un servicio de la categoria “Health & beauty”.

» (C_Gastronomia: Variable binaria que toma valor 1 si el cliente, en su
primera compra, adquirié un servicio de la categoria “Gastronomia”.

» S Hogar: Variable binaria que toma valor 1 si el cliente, en su primera
compra, adquirié un producto de la subcategoria “Hogar”.

» S Otros restaurantes: Variable binaria que toma valor 1 si el cliente, en su
primera compra, adquiri6 un servicio de la subcategoria “Otros
restaurantes”.

» S PGC: Variable binaria que toma valor 1 si el cliente, en su primera
compra, adquiri6 un producto de la subcategoria “Productos de gran
consumo”.
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S_Tratamientos reductivos: Variable binaria que toma valor 1 si el cliente,
en su primera compra, adquiri6 un servicio de la subcategoria
“Tratamientos reductivos”.

» Género x Tratamientos reductivos: Variable binaria que toma valor 1 si el
cliente es de género femenino y si, en su primera compra, adquirié un bien
de la subcategoria “Tratamientos reductivos”.

» Género x H&B: Variable binaria que toma valor 1 si el cliente es de género
femenino y si, en su primera compra, adquirié un bien de la categoria
“Health & beauty”.

» Log(edad): Variable que evidencia transformacién no-lineal de la edad

mediante el logaritmo natural de esta tltima. Se utiliza el logaritmo con el

fin de quitar peso a los valores extremos superiores y aumentarlo a los
valores inferiores.
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Tabla 1: Resumen coeficientes regresiones. Signif. codes: 0 “***’0.001 “**’ 0.01 “** 0.05 *.” 0.1 *’ 1. Fuente: Elaboracion propia
con software R.
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Variable

Intercepto
Género
Edad
Monto 1 0C
Recency
Frecuencia
Activacion
C_Productos
C_H&B
C_Gastronomia
S_Hogar
S_Otros Restaurant
S_PGC
S_Tratamientos Reductivos
Génerox S_Tratamientos Reductivos
Género x C_H&B
Log(Edad)
AIC

Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8

-1,740

0,017

0,000

2,660
0,319
0,834
-0,573
-0,202
-2,510

0,127

68.940

Err Std
0,056

0,001

<0,001

0,063
0,050
0,067
0,060
0,057
0,046

0,047

Sig

*%%

*%%

*kk

Kk
*kk
Fkk
Kk
%k

*%%

*%

-1,770
0,050
0,016

-0,001
0,000
2,530

0,721
-0,556
-0,200
-2,470
0,064

0,267

67.232

Err Std
0,046
0,022
0,001

<0,001
<0,001
0,055

0,059
0,061
0,058
0,047
0,042

0,041

*kk

*kk

kK%

-1,380
0,041
0,017

-0,005
-0,001
0,001
2,610

0,748
-0,523
-0,256
-2,550
0,172

0,263

65.902

Err Std
0,047
0,022
0,001

0,000
<0,001
<0,001
0,056

0,060
0,062
0,059
0,048
0,048

0,042

Sig

kK%

*kk

*kk

*kk

Coef
-3,180

-0,005
-0,001
0,001
2,620

0,766
-0,520
-0,253
-2,540
0,165

0,300
0,685
65.845

Err Std
0,127

0,000
<0,001
<0,001
0,056

0,060
0,062
0,059
0,048
0,043

0,038
0,035

Sig

kkk

*kk

*kk

*kk

*kk

kK%

on propia

Elaborac

0.1 “’ 1. Fuente

‘7

0 “***0.001 **0.01 *’ 0.05

con software R.

if. codes

ign

.S

tes regresiones

icien

Resumen coefi

Tabla 2
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9.2.2

9.2.3

Interpretacion de coeficientes
Teniendo los coeficientes estimados por el modelo definido anteriormente, es
necesario realizar una primera comprobaciéon del sentido y magnitud de dichos
coeficientes, a través de la interpretacion de estos.
En primer lugar, se aprecia que el intercepto es negativo. Este punto representa la
probabilidad intrinseca de cada cliente de llegar a ser un buen cliente, y se hace
esperable que tenga un valor negativo dadas las caracteristicas de los usuarios del
sitio, que justifican el problema de negocios que se enfrenta en este proyecto.
El recency y frecuencia son negativos, pero con un valor muy bajo, es decir, afectan
negativamente la probabilidad de ser un buen cliente, puesto que si un cliente no ha
tenido interaccién con el sitio es poco probable que sea un buen cliente y, ademas, si
este compra con mucha distancia temporal quiere decir que no posee una relaciéon
cercana con el sitio, disminuyendo asi su probabilidad de ser un buen cliente. La
magnitud es esperable, pues ambas mediciones son en dias, por lo que el impacto
crece sustancialmente a medida que el tiempo avanza. La activacion posee una
magnitud similar a las variables anteriores, pero con signo positivo. Esto es
esperable, pues en la medida que un cliente se demora més en activarse, quiere decir
que este no es oportunista; sino que revisa el sitio hasta encontrar su mejor opciéon
y, al igual que las variables anteriores, al ser medida en dias, se espera que la
magnitud del coeficiente sea baja.
Posteriormente, las variables de categoria y subcategoria hablan de las preferencias
de los clientes por ciertas lineas de negocios y entregan mayor valoracion a los
productos, pues estos pueden ser de bajo precio y de facil adquisicion, ya que que no
requieren un envolvimiento superior, a diferencia de otras lineas de negocio.
Ademas, los productos de hogar y de gran consumo poseen coeficientes negativos,
pues pueden corresponder a compras mas impulsivas. El caso de “health & beauty”
es esperable también, debido a que posee un valor mayor para mujeres que para
hombres, dadas sus caracteristicas.

Evaluacién del modelo
Ademas de los valores estimados del modelo y del ajuste del mismo, es necesario
evaluar si es o no un buen modelo, es decir, si su capacidad de predicciéon es
adecuada. Para lo anterior, se generan dos elementos que ayudan a evaluar la
capacidad predictiva del modelo: Matriz de confusién y curva ROC.

Para la realizacion de esta evaluacidon, se efectu6 una prueba de prediccion
considerando los clientes y sus compras hasta el 31 de enero de 2015 (adelantando
el proceso 5 meses) y se contrast6 con las compras realizadas por los mismos por dos
meses, hasta el 30 de abril de 2015. Posteriormente, se corrobor6 la capacidad de
prediccion del modelo, para lo cual se gener6 una matriz de confusion en la que se
contabilizan la cantidad de aciertos y errores del modelo sobre las reales
realizaciones. La matriz de confusion generada se presenta en la tabla 3, donde son
apreciables los contrastes entre valores predichos y valores reales, tomando como
valor umbral el de 30%. Dada la distribucion de probabilidades obtenidas hasta ese
punto, se explica mas del 80% de los valores obtenidos.
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Predicted
_ : Total
w Mal cliente

Mal cliente FP=6.620 VN 21.422 N 28.042

Iw vP=16.015 | EN=4.399 | P=20.414

Tabla 3: Matriz de confusion, umbral 30%. Fuente: Elaboracion propia.

Dentro de la tabla, se mencionan los valores VP, FP, FN y VN que corresponden a
verdaderos positivos, falsos positivos, falsos negativos y verdaderos negativos,
respectivamente, dicho de otro modo, corresponden a la cantidad de veces que se
observo un valor positivo y este fue predicho como tal, si un cliente se observo como
mal cliente siendo que se predijo que seria bueno, si un cliente resulté ser uno bueno
siendo que se predijo que seria malo y, finalmente, si un cliente se predijo como mal
cliente y efectivamente se observo esto.

Dados los valores obtenidos, se calculan 4 indicadores de la matriz de confusién para
poder corroborar el poder de prediccion: precisién, predictivos positivos,
predictivos negativos y sensibilidad.

Se define precision como (VP +VN)/(P+ N) y busca medir la capacidad de
acercarse a los valores reales midiendo los verdaderos positivos (VP) y verdaderos
negativos (VN) sobre el total de valores, es decir, mide el total de aciertos sobre el
total. Este valor para la matriz de confusiéon corresponde a 77,26%, con lo que el
modelo acierta en su prediccion a mas de 77% de los clientes.

Predictivo positivo mide la real capacidad de eficacia diagnoéstica y se calcula con la
formula VP/(VP + FP), que busca medir la cantidad de buenos aciertos sobre el total
de estimaciones positivas, es decir, cuantas veces el modelo predice y en la realidad
se cumple dicha prediccion sobre el total de casos positivos predichos, del mismo
modo para el caso de predicciones negativas, donde la formula es analoga pero sobre
los valores negativos (VN/(VN + FN)). Para el modelo testeado, se obtiene un
70,75% de predicciones positivas y un 82,06% de predicciones negativas, es decir, en
mas del 70% de los valores predichos positivos se cumple la prediccion y esto sucede
de forma analoga para los casos negativos.

Finalmente se mide la sensibilidad que busca explicar la cantidad de verdaderos
positivos predichos por sobre los resultados reales, este indicador se define como
VP/(VN + FN) y para esta matriz de confusion se tiene que la sensibilidad
corresponde al 78,45%.
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Dados los indicadores de la matriz de confusién, se puede concluir que el modelo
presenta una buena capacidad predictiva, ya que posee una buena capacidad de
prediccion positiva y negativa ademas de tener precision y sensibilidad sobre el 75%.

Por otro lado, se puede evaluar graficamente lo anterior mediante una curva ROC
(Receiver Operating Characteristic) que representa la sensibilidad versus 1-
especificidad, donde la especificidad se define como VN/(VN + FP) y busca ver la
tasa verdaderos negativos obtenidos.

Esta curva representa la clasificacion binaria de verdaderos positivos frente a los
falsos positivos que permite advertir la capacidad el modelo de predecir
correctamente. Ademas, se contrasta con una linea diagonal que representa la
probabilidad de acierto aleatorio del modelo, en otras palabras, la asignacién con
probabilidad de 50% para caracterizar a los clientes sin modelo. La curva
desarrollada para el modelo se aprecia en Ilustracion 10.

CurvaCOR

0,58+

0,6+

Susceptibilidad

0,2+ f

oo T T T
0,0 02 04 06 08 10

1 - Especificidad

Los segmentos diagonales son producidos por los empates.

llustracion 10: Curva ROC. Fuente: Elaboracion propia en software

A partir de la curva ROC, es posible ver que el modelo presenta un beneficio de
informacion por sobre una asignacion aleatoria, debido a que la curva del modelo se
presenta por sobre la linea diagonal y el area entre las curvas representa la ganancia
de informacién debido al mismo, dicha area corresponde a un 82,4% (ver tabla 4),
por lo que se concluye que este posee un buen poder predictivo.
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Area bajo la curva

Yariables resultado de contraste: u

Intervalo de confianza asintatico
al 85%
) Limnite
Area Errortip.® | Sig. asinttica® | Limite inferior superior
824 a0z .a0o 820 828

Tabla 4: Area bajo la curva ROC. Fuente: Elaboracion propia

En conclusion, el modelo seleccionado posee la cualidad de ser el mejor modelo,
estadisticamente hablando, y se corrobora con la prueba de prediccion mediante su
matriz de confusion y curva ROC, donde se aprecian buenos indicadores de
rendimiento y la curva de informacion del modelo presenta claras ventajas por sobre
la asignacion aleatoria.

Segmentacion

Con los resultados del modelo de propension, se calcularon las probabilidades
individuales para los clientes dadas sus caracteristicas individuales. La distribucién
de las probabilidades individuales se presentan graficadas en el siguiente histograma
(ver ilustracion 11).

Distribucidon Propensity Score

35%
30%

25%

20%

15%

10%

» I

. 1111 &

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Propensity Score

% clientes

llustracion 11: Histograma de distribucion propensity score. Fuente: Elaboracion propia.

De la distribucion de propensity score es posible ver que existe una fuerte tendencia
abajas probabilidades de compra lo que es consecuente con la realidad de la empresa
y sus clientes.
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A partir de estos resultados, se generaron tres segmentos de clientes en funcion de
estos valores: bajo propensity score (BPS), medio propensity score (MPS) y alto
propensity score (APS), los cuales se caracterizan segin se observa en la Tabla 5.

Bajo propensity score Medio propensity Alto propensity score
(BPS) score (MPS) (APS)

pr:)T:r::::I;s‘:ire [0%,25%] 125%,50%) 150%,100%)]

Cantidad de clientes 38,9% 39,8% 21,3%

Tabla 5: Distribucion de propensity score para segmentos de clientes. Fuente: Elaboracion propia.

Las asignaciones se realizan para poder distribuir y formar grupos con tamafos
robustos y no tener un desbalanceo del tamafio de los segmentos.

9.4 Disefio de experimentos

9.4.1 Grupos de experimentacién
El disefio experimental que se aplicard consiste en un disefio con un factor y
multiples tratamientos, donde los niveles de tratamiento son tres, asociados a las dos
distintas intervenciones que se realizaran y un nivel de intervencion cero (grupo de
control). De acuerdo con esto, el nivel 1 corresponde a tratamiento de
personalizacion y recomendacion simple, el nivel 2 se refiere a carrera por premios
(club de fidelizacién) y el nivel 3, a grupo de control que no posee intervencion.

Para cada nivel de tratamiento se selecciona una muestra aleatoria de cada segmento
de propensity score, balanceando la muestra con un 40% de la muestra
perteneciente a BPS, 40% de MPSy 20% de APS.

Las caracteristicas de los grupos que seran objeto de experimentacion, se presenta
en la Tabla 7, en la que se destaca que existe un balance en pertenencia a segmento
de clientes, los grupos de experimentacion tienen tamaios similares y corresponde
cada uno al 40% del grupo de experimentacion y el control tiene un menor tamano,
correspondiente al 20% del grupo de experimentacion.

Ademas, los tamafios muestrales se determinaron a partir de la potencia muestral
deseada. Lo anterior se realiz6 considerando los dos primeros niveles de tratamiento
juntos, con el fin de contrastar sobre el control deseando aumentar la tasa de
respuesta de un 2% a un 3%, lo que nace a partir de la tasa de conversion y activacion
de clientes suscritos mensualmente. Esto quiere decir que solo un 2% de los clientes
que se incorporan al sitio para recibir el newsletter generan una compra efectiva, por
lo que es de especial interés para la empresa poder mejorar la activacion de suscritos
a través futuras intervenciones. Asi, si se logra modificar en un 50%, esa tasa ya se
considera interesante para la empresa. Dado lo anterior, si la potencia muestral fuese
un 85%, se necesitarian 10.939 clientes intervenidos y 2.735 clientes de control,
asumiendo una proporcion de 80% intervenidos sobre un 20% de control para poder
intervenir a la mayor cantidad de usuarios posible.
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# Clientes # Clientes BPS # Clientes MPS # Clientes APS

m 5.361 2.196 2.144 1.021
m 5.352 2.107 2.137 1.108
m 2.695 1.053 1.117 525
13.408 5.356 5.398 2.654

Tabla 6: Distribucion de numero de clientes para los grupos de experimentacion segun nivel de tratamiento y
segmento de propensity score. Fuente: Elaboracion propia.

% Clientes % Clientes BPS % Clientes MPS % Clientes APS

m 40,0% 41,0% 40,0% 19,0%
m 39,9% 39,4% 39,9% 20,7%
m 20,1% 39,1% 41,4% 19,5%
100,0% 39,9% 40,3% 19,8%

Tabla 7: Distribucion de proporcion de clientes para los grupos de experimentacion segun nivel de tratamiento y segmento de

9.4.2

9.4.2.1

propensity score. Fuente: Elaboracion propia.

Experimentos que se realizaran

Como se ha mencionado en secciones anteriores, el proceso experimental consta de
tres niveles de tratamientos, donde estos apuntan a testear si los distintos niveles
experimentales aumentan el nimero de compras realizadas y cantidad de clientes
activados.

Los niveles experimentales mencionados anteriormente se detallan a continuacion.

Nivel 1: Personalizacion y recomendacion simple

El nivel 1 de experimentacion consiste en el envio de un correo electrénico a los
clientes del grupo de experimentacion, con un asunto de correo (subject)
personalizado, que demuestre mayor envolvimiento y cercania con el cliente.
Dentro del correo, se ofrecera la oferta del sitio que presente mayor conversion
(nimero de compras/visitas), relacionada con la historia de compras del cliente.
Particularmente, se enviara la mejor oferta que pertenezca a la subcategoria de la
primera compra realizada por el cliente, es decir, se considera la subcategoria de la
primera compra realizada por el cliente y se ofrece lo mejor del sitio para cada
cliente que pertenezca a la subcategoria en cuestion.

9.4.2.1.1 Hipotesis a testear — Nivel 1: Personalizacion y recomendacion simple
La hipotesis de comportamiento que se pretende probar mediante la
experimentacion, consiste en que muchos clientes no ven las ofertas
adecuadas para poder comprar en el sitio y les parece poco atractiva la forma
en que estas se muestran, por lo que basta con hacer més llamativo el
anuncio y ofrecer lo que le gusta para que compren mas.
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9.4.2.2 Nivel 2: Carrera por premio (Club de fidelizacion)

El nivel de intervencién namero 2 corresponde a un club de fidelizacion del sitio,
que premiara a aquellos clientes que concreten 10 compras durante el afio 2015. El
premio consiste en una gift card libre de uso por el monto promedio de las compras
realizadas durante el afio. Se destaca que existen clientes que pueden haber
comenzado la carrera con algunas compras ya hechas, pero no pueden ser méas de
5 compras antes de la experimentacion, en otras palabras, un cliente tiene que
comprar al menos 5 veces desde el inicio del proceso experimental.

9.4.2.2.1 Hipodtesis a testear — Nivel 2: Carrera por premio (Club de fidelizacion)
La hipotesis de comportamiento que se testeara mediante este nivel de
experimentacion consiste en que los clientes aceleran su comportamiento de
compra a medida que se acercan a lograr un premio.

9.4.2.3  Nivel 3: Control
El tercer nivel experimental consiste en el grupo de control que no posee ningin
tipo de intervencion adicional a los clientes. Se utiliza este grupo para contrastar
posteriormente el efecto de las intervenciones en el comportamiento de compras
de los consumidores.

Se destaca que los niveles experimentales fueron escogidos en conjunto con la
empresa buscando incentivar a los clientes mediantes dos grados distintos de
envolvimiento con el cliente donde el primer nivel genera un bajo nivel de
envolvimiento y el segundo nivel se espera que genera un envolvimiento mayor
entre el cliente y la empresa.

9.5 Desarrollo de experimentos

9.5.1 Nivel 1: Personalizacién y recomendacion simple.
El proceso experimental tendra como duracion dos meses, durante los cuales se
enviaran recordatorios semanales a los clientes para cada nivel de tratamiento. El
proceso de experimentacion comienza el dia 26 de julio y se extiende por ocho
semanas. Para el nivel 1, se enviara cada semana el mismo mail, con el mismo asunto
personalizado pero cambiara en contenido, pues la oferta cambia dinAmicamente en
el sitio, por lo que semana a semana se cambiara el contenido de la oferta al cliente.

El correo enviado a cada cliente se presenta a continuacion (ver ilustracion 12). El
asunto del correo es “[Nombre], esta oferta te podria interesar!” donde la variable
[Nombre] corresponde al nombre de pila del cliente.
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CUPNaTIC

Creemos que esta oferta podria interesarte, tiene un valor de
$132.990. Las oportunidades tnicas no se repiten,
aprovechalal.

$132.990

iMejor precio!

llustracion 12: Correo enviado a clientes nivel 1 de tratamiento: Personalizacion y recomendacion simple.
Fuente: Elaboracion propia.

9.5.2 Nivel 2: Carrera por premio (Club de fidelizacion)

Para el nivel 2 se enviara una actualizacion en su estado de avance de la carreray a
los ganadores de enviara un correo especial, entregando el codigo de la gift card de
premio y el monto asociado a esta. Ademas, en el footer del correo, se enviaran tres
ofertas a los clientes, las cuales cambiaran semana a semana por el mismo motivo
del cambio del nivel 1. Las tres ofertas corresponden a las destacadas para hombres
y mujeres, y ala que posea mayor numero de visitas en los altimos tres dias (sobre
la base de google analytics).

En el primer envio de experimentos, se remite a los clientes un mail informando que
son parte del club de fidelizacion llamado “Club cuponatic”, destacando las reglas de
la intervencién y su estado actual en el proceso (niimero de compras y premio al cual
estan accediendo hasta el momento). Un ejemplo del mail de invitacion se aprecia a
continuacién (ver ilustracion 13).
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| ‘i
jEres parte del Club!
Junta 10 cupones* antes del 31 de diciembre del 2015 y te daremos una
compra GRATIS por el valor promedio de fus cupones acumulados.

TIENES 2/10 CUPONES. VALOR PROMEDIO $9.990

VHIDHDDODIDDD

iCONSIGUE MAS!

lustracion 13: Mail invitacion experimento nivel 2: Carrera por compras (club de fidelizacion). Fuente:
Elaboracion propia.

En los siguientes envios, se emite un correo similar al anterior, pero cambiando el
mensaje, demostrando asi que se esta enviando un resumen semanal de estados de
cuenta, como se puede apreciar en ilustracion 14.

Finalmente, si algin cliente completa la meta de las 10 compras, sera premiado con
la gift card y se le anunciara el hecho mediante un correo electrénico que contenga
la informacién necesaria para tal propésito. El correo en cuestion se puede apreciar
en la ilustracion 14.

A continuacidn, se presenta una tabla comparativa con las caracteristicas principales
de los distintos niveles de experimentacion:

Nivel1 Nivel 2 Nivel 3
S S No
S S No

Personalizacion de ofertas Si No No

Estado de avance No Si No

Tabla 8: Caracterizacion de niveles experimentales. Fuente: Elaboracion propia
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9.6

9.7

CUPONATIC

iVive y Sorpréndete!

iSigue Asi! Falta menos...

RESUMEN AL 16 DE SEPTIEMBRE 2015
Junta 9 cupones mas antes del 31 de diciembre del 2015 y te daremos
una compra GRATIS por el valor promedio de tus cupones
acumulados

PVVVODODVLDD

CUPONATIC

jVive y Sorpréndete!

~iGanaste!

\ !'Z/ e

iFelicitaciones Marisol! Has ganado.

Has §2g300 3 @ meta compietanco 10 cupones antes o2l 31 de diclembre cal 2015, Como premio 3 tu Sceliaad te daremos
N3 Compra GRATES por &l valor promedio 02 U5 CUpOnes Acumuiacis.

Has ganado una Gift Card por el monto de:$6.290, el codigo
es:MarisolWinner

VIODODODDOND

iVEN A CELEBRAR!

jCONSIGUE MAS!

OFERTAS DE HOY QUE TE PODRIAN INTERESAR
OFERTAS DE HOY QUE TE PODRIAN INTERESAR

£ S
N )
L} v
\
' ‘A 88% 20 $2.990 por $21.000 en 89% Spa completo para 1
Sesién Acido Hialurénico  40% Setde 4 Rack Tv Home Theater Ses.Trat.Tonificante créditos para Uber © 2 personas en Stgo
con Microaguja Mancuernas $45.990 siss0 Abdomen y Gliteos /Stgo.  nuevos usuarios Centro
DERMAPEN ¢ 990 e A Centro = <
$2.990 ssow $2.990 s $9.990 s

$39.990 e preco $7.490 ssesw

¢ Tienes alguna sugerencia, duda o consulta sobre nuestro servicio? Estaremos felices de

ayudarte. Por favor escribemos a contacto@cuponatic com o lldmanos al (+562)
23071900

¢ Tienes alguna sugerencia, duda o consulta sobre nuestro servicio? Estaremos felices de
ayudarte. Por favor escribemos a contacto@cuponatic com o llamancs al (+562
23071900

iQue te dia Cuponatic!
! H B R © iQue tengas un dia Cuponatic!

llustracion 14: Correos nivel 2: Carrera por compras (club de fidelizacion). Izquierda: Correo semanal de estado de
avance. Derecha: Correo de ganadores que completaron la meta estipulada. Fuente: Elaboracion propia.

Evaluacion y analisis de experimentos

Una vez transcurrido el periodo de experimentacion, se procede a la obtencion de los
resultados del proceso de experimentacion. En particular, se obtienen datos de:
cantidad de clientes que compraron (activados) dentro de los segmentos y nimero
de compras realizadas por los clientes. La evaluacion estadistica de comparacion de
medias se realiza mediante el software SPSS.

Indicadores de correo (Open rate y Click through rate)

Dado que el proceso de experimentacion se basa en el envio de correos electronicos
es pertinente evidenciar los principales indicadores de envio de correos electrénico
como lo son Open rate y click through rate (CTR) donde el primero muestra la
cantidad de aperturas realizadas por clientes distintos al correo electronico y el
segundo evidencia la proporcion de clicks realizados dentro del correo. Los
indicadores en cuestion se pueden apreciar en la tabla 9.

Se destaca que se aprecian 8 indicadores pues se realizaron 8 envios (dos meses de
experimentacion con recordatorios semanales).

34



Nivel 1 — Recomendacion simple Nivel 2 — Carrera
CTR CTR

32,75 % 1,9 % 31,11 % 8,33 %
29,83 % 1,24 % 29,85 % 9,92v
30,57 % 1,64 % 26,23 % 7,9 %

28,43 % 1,84 % 23,95 % 6,53 %
27,57 % 1,12 % 22,92 % 7,27 %
27,56 % 1,12 % 23,66 % 5,19 %
26,85 % 1,07 % 22,57 % 4,86 %
26,02 % 1,05 % 21,89 % 5,2 %

Tabla 9: Indicadores de rendimiento para correo electronico, Open rate y Click through rate (CTR). Fuente: Elaboracion propia en
base a informacion de Sendgrid

9.7.1 Activacion de clientes
Es necesario entender que se define como activado a un cliente, toda vez que este
genera al menos una compra durante el periodo de experimentacion.

A continuacién, se presentan los datos obtenidos para la variable dependiente
“activacion”.

Sobre la base de esta definicion, es posible ver en la tabla 10 que el maximo nivel de
activacion lo obtiene el nivel 2 de tratamiento, con un 10,1%, que corresponde al
0,5% mas que los otros dos niveles de intervencion. A pesar de esta diferencia de
medias inicial, es pertinente comparar estadisticamente esta diferencia mediante un
test de comparacion de medias.

Estimaciones

Yariable dependiente: activacion

Intervalo de confianza 95%
Limite
Tratamianto Media Errortip. | Limite inferior superior
Mivel 1 096 004 ET 104
Mivel 2 01 004 083 109
Mivel 3 0986 006 085 07

Tabla 10: Estimaciones de medias para niveles de tratamiento. Variable dependiente: Activacion. Efectos fijos:
Nivel de tratamiento. Fuente: Elaboracion propia.

A partir de la tabla 11, es posible advertir que el valor del test F de la prueba de
comparacion de medias es 0,413, lo que implica que este valor no es
significativamente distinto a 1, por lo que se acepta la hipotesis nula de igualdad de
medias para el test, lo que, en términos simples, significa que las medias para los
distintos niveles de tratamiento son estadisticamente iguales y no existe un cambio
de comportamiento significativo en la variable activacion provocado por el efecto del
tratamiento.
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Pruebas de los efectos inter-sujetos

“ariahle dependiente: activacion

Suma de

cuadrados Media
Origen tipo lll gl cuadratica F Sig.
Modelo corregido 073 2 036 413 662
Interseccion 114,933 1 114933 | 1301,749 000
Tratamiento 073 2 036 A13 GE2
Errar 1183 545 13405 088
Total 1312,000 13408
Total corregida 1183618 13407

a. R cuadrado =000 (R cuadrado corregida=,000)

Tabla 11: Prueba de efectos inter sujetos. Variable dependiente: Activacion. Efectos fijos: Nivel de tratamiento.
Fuente: Elaboracion propia.

Sumado a lo anterior, se evalta el efecto que generan los distintos tratamientos
comparandolos entre si. Esto se aprecia en la tabla 12, en la que se comparan las
medias de las distintas interacciones de tratamientos posibles. En dicha tabla, se
aprecia que no existe ninguna interacciéon de comparaciéon de medias que represente
un cambio significativo de comportamiento, lo que se traduce —en términos
simples— en que el efecto tratamiento no genera un cambio en el comportamiento de
los clientes independiente del nivel de tratamiento y su comparacion.

Comparaciones por pares

Yariahle dependiente; activacion

Intervalo de confianza al 95 %
para |a diferencia®
Diferencia de Limite

(\Tratamiento  (JiTratamiento medias (I-J) Error tip. Sig.® Limite inferior superior
Mivel 1 Mivel 2 -,004 006 418 -016 007

Mivel 3 000 007 962 -013 014
Mivel 2 Mivel 1 005 006 418 -,007 016

Mivel 3 005 007 478 -,009 018
Mivel 3 Mivel 1 000 007 962 -014 013

Mivel 2 -,005 007 478 -019 008

Basadas enlas medias marginales estimadas.

a. Ajuste para comparaciones multiples: Diferencia menos significativa (equivalente a la ausencia de
ajuste).

Tabla 12: Comparacion de pares entre niveles de tratamiento. Variable dependiente: Activacion. Efectos fijos:
Nivel de tratamiento. Fuente: Elaboracion propia.

Lo anterior es corroborado por un test de proporciones de Chi-cuadrado, donde en
la tabla 13 se aprecia el resumen de casos validos donde se destaca que el valor o para
la variable activacion corresponde a un cliente que no fue activado y si el valor es 1
corresponde a un cliente activado (i.e. generd una compra en el periodo).

Tabla de contingencia activacion * Tratamiento

Fecuento
Tratamiento
Mivel 1 Mivel 2 Mivel 3 Total
activacion 0 4846 45813 2437 12096
1 515 534 258 1312
Total 5361 5352 2694 13408
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Tabla 13: Tabla de contingencia para variable activacion en los niveles de tratamiento. Fuente: Elaboracion propia

Ademas, la prueba de Chi-cuadrado entrega una significancia asint6tica de igual
valor al test de medias calculado con anterioridad lo que corrobora el resultado
planteado con anterioridad. Se destaca que la prueba de Chi-cuadrado se utiliza para
contrastar proporciones lo que es mas adecuado para medir estas diferencias en
variables binarias como la activacion.

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintdtica

Walar ql (hbilateral)
Chi-cuadrado de Pearson el 2 G622
Razin de verosimilitudes 824 2 662

M de casos validos 13408

a. 0 casillas (0,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a
5. Lafrecuencia minima esperada es 263,71,

Tabla 14: Prueba Chi-cuadrado para variable activacion en niveles de tratamiento. Fuente: Elaboracion propia

En segundo lugar, se medird estadisticamente las diferencias de activacion
dependiendo del segmento de cliente al que pertenece.

Se aprecia en la tabla 15 las medias de activacién para cada segmento de clientes, de
la cual se desprende que el segmento de alto propensity score tiene una activacion
media de 12,5% clientes, equivalente a un un 6,3% superior al segmento con menor
proporcioén de activacidon (segmento de bajo propensity score).

Estimaciones

Wariable dependiente: activacion

Intervalo de confianza 95%
Limite
segmento Media Errortip. | Limite inferior superior
APS 125 006 14 37
BFS 062 004 054 070
MPS 20 004 12 128

Tabla 15: Estimaciones de medias para segmento de clientes. Variable dependiente: Activacion. Efectos fijos:
Segmento de clientes Fuente: Elaboracion propia.

La diferencia antes mencionada se compara estadisticamente, y el resultado de esta
comparacion se aprecia en la tabla 16, donde el valor del estadistico F es 67,27, el
cual es significativamente distinto de 1 a un 95% de confianza. Esto genera la
conclusion de que el nivel de tratamiento efectivamente genera un cambio de
comportamiento en los clientes —estadisticamente hablado—, pues se rechaza la
hipotesis nula de igualdad de medias.
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Pruebas de los efectos inter-sujetos

Yariahle dependiente; activacion

Suma de

cuadrados Media
Origen tipo Il gl cuadratica F Sig.
Modelo corregido 11,7617 2 5881 67,270 oan
Interseccidn 126,133 1 126133 | 1442845 Riili]
segmento 11,761 2 5,881 67,270 aoo
Errar 1171,B57 13405 087
Tatal 1312,000 13408
Total corregida 1183,618 13407

a. R cuadrado=,010 (R cuadrado corregida = 010)

Tabla 16: Prueba de efectos inter sujetos. Variable dependiente: Activacion. Efectos fijos: Segmento de clientes.
Fuente: Elaboracion propia.

A pesar de lo anterior, se vuelve importante evidenciar en qué segmentos de clientes
existe una mayor diferencia (si la hay). Lo anterior es posible apreciarlo a partir de
la tabla 17, donde se comparan las medias evidenciadas en la tabla 16. A partir de los
valores de la tabla 15, es posible ver que los segmentos de alto y medio propensity
score presentan un comportamiento significativamente distinto al 95% de confianza,
es decir, estos segmentos de clientes efectivamente presentan un mejor
comportamiento en términos de activacion de cliente respecto del segmento de bajo
propensity score, por lo que, independiente del nivel de tratamiento, los segmentos
generados presentan un comportamiento diferente y se reconoce lo anterior en
términos estadisticos.

Comparaciones por pares

Wariahle dependiente: activacion

Intervalo de confianza al 95 %
para la diferencia
Diferencia de Limite

hsegmento  (Jisegmento | medias {I-J) Errortip. Sig.” Limite inferior superior
APS BPS 064 007 000 050 a7a

MPS il o7 455 -008 o1
BPs3 AFS - 064 o7 ,.0oo - 078 -050

MPS -,089" 006 000 -070 -.047
MPS APS -.005 o7 455 -01a o8

BPs3 ,059’= 006 ,.0oo 047 070

Basadas en las medias marginales estimadas.
* Ladiferencia de medias es significativa al nivel ,05.

b. Ajuste para comparaciones multiples: Diferencia menos significativa (equivalente ala ausencia
de ajuste).

Tabla 17: Comparacion de pares entre segmento de clientes. Variable dependiente: Activacion. Efectos fijos:
Segmento de clientes. Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, se generara la comparacion de medias para la interaccion entre nivel de
tratamiento y segmento de clientes, dicho de otro modo, el efecto del nivel de
tratamiento para los diversos segmentos de clientes y viceversa, o bien, el efecto del
segmento de clientes para los diversos niveles de tratamiento.

En primer lugar, se medira el efecto de la segmentaciéon dentro de cada nivel de
tratamiento. Las estimaciones de medias para cada dupla de interés se presentan en
la tabla 18. A partir de esta tabla es posible distinguir que, para el nivel 1 de
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tratamiento, la diferencia entre el segmento con mayor proporciéon de activos y el
menor (MPS versus BPS) posee una diferencia de 6,2%, mientras que en el nivel 2
dicha diferencia, de 6,7%, se genera entre el segmento de alto propensity scorey el
segmento de bajo propensity score (APS vs BPS) y para el nivel 3 la diferencia se
genera nuevamente entre el segmento de alto y bajo propensity score, con un 6,7%
de diferencia.

Estimaciones

Variahle dependiente: activacion

Intervalo de confianza 95%
Lirnite

Tratamienta  segmenta Media Errortip. | Limite inferior superior
Mivel 1 APS 19 009 o0 137
BFS 060 006 048 072
MPS 22 006 110 135
Mivel 2 APS 128 009 11 146
BPS 061 006 049 074
MPS 125 006 113 138
Mivel 3 APS 133 013 108 159
BPS 066 009 048 083
MPS 07 009 089 124

Tabla 18: Estimaciones de medias para segmento de clientes dentro de cada nivel de tratamiento. Variable
dependiente: Activacion. Efectos fijos: Nivel de tratamiento y Segmento de clientes Fuente: Elaboracion propia.

Las diferencias antes mencionadas se evaluaron estadisticamente mediante un test
de comparacion de medias. Esta interaccion de factores fijos generd un valor del
estadistico F de 0,938, que no es significativamente distinto de 1 al 95% de confianza,
es decir, dentro de los niveles de tratamiento, no existe un cambio significativo de
comportamiento para los distintos segmentos de cliente. Lo anterior es posible verlo
en la tabla 19.

Pruebas de los efectos inter-sujetos

Variable dependiente: activacion

Suma de

cuadrados Media
Origen tipo 1l al cuadritica F Sig.
Modelo corregido 12,148° 8 1,518 17,368 ooo
Interseceidn 113,162 1 113162 | 1284319 0oa
Tratamiento 053 2 027 306 T3T
segmento 10,036 2 5,018 57,394 000
Tratamiento * segmento 328 4 082 538 440
Error 1171,470 13399 =k
Total 1312,000 13408
Total corregida 1183618 13407

a. R cuadrado =010 (R cuadrado corregida = ,010)

Tabla 19: Prueba de efectos inter sujetos. Variable dependiente: Activacion. Efectos fijos: Nivel de tratamiento y
Segmento de clientes. Fuente: Elaboracion propia.

Adicional a lo anterior, se estudia la diferencia entre los distintos segmentos para los
multiples niveles de tratamiento que se evidencia en la tabla 20. En esta tabla se
aprecia que nuevamente los segmentos de medio y alto propensity score poseen un
comportamiento significativamente distinto al segmento de bajo propensity score
para todos los niveles de tratamiento, corroborando asi que el nivel de tratamiento
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aparentemente no genera un cambio concreto de comportamiento para la variable
“activacion”; sino que el cambio se evidencia para la segmentacion, ya que en el nivel
agregado no se corrobora un cambio de comportamiento significativo.

Comparaciones por pares

Variable dependients; activacion

Intervalo de confianza al 95 %
para la diferencia®
Diferencia de Limite

Tratamiento  ()segmento  (J)segmento medias (I-J) Error tip. Sig.” Limite inferior superior
Mivel 1 APS BFS 058 011 ,0an 036 080
MPS -.004 011 743 -,026 018
BFS APS -.058 011 ,0on -.080 - 036
MPS - 062 009 000 -,080 - 044
MPS APS 004 011 743 -018 026
BPS 062" 009 000 044 080
Mivel 2 AFPS BFS i 011 ,0on 045 oa8
MPS 003 011 802 -019 024
BPS APS - 067 011 00 -.088 - 045
MPS -,[]64x 009 ,0an -082 - 046
MPS APS -.003 011 an2 -024 018
BFS ,[]64x 009 ,0on 046 oaz2
Mivel 3 APS BPS 068 016 000 037 098
MPS 27 0186 oav -,004 a7
BPS APS - 068 016 000 -,099 -037
MFS -,[]41x 013 0m - 066 - 016
MPS APS -027 016 oav - 0&7 004
BPS 041" 013 001 016 066

Basadas en las medias marginales estimadas.
* La diferencia de medias es significativa al nivel 05.
b. Ajuste para comparaciones multiples: Diferencia menos significativa (equivalente a la ausencia de ajuste).

Tabla 20: Comparacion de pares entre segmento de clientes para los distintos segmentos de clientes. Variable
dependiente: Activacion. Efectos fijos: Nivel de tratamiento y Segmento de clientes. Fuente: Elaboracion propia.

De manera analoga, se genera el anlisis estadistico para el efecto del nivel de
tratamiento dentro de los distintos segmentos de clientes; pero este andlisis se
realiza solo para el nivel desagregado, puesto que en el nivel agregado el resultado es
igual al presentado en la tabla 19.

En primer lugar, se aprecia que para el segmento de alto propensity score el nivel 3
de tratamiento presenta un mejor promedio de activaciéon con un 13,3%, un 1,4%
mas alto que el nivel con peor impacto que es el nivel 1. Del mismo modo, se aprecia
que el nivel 3 es el tratamiento con mejor resultado en términos de activaciéon para
el segmento de bajo propensity score, con una diferencia de 0,6% respecto del nivel
1, que presento el peor nivel de aprobacion. Para el segmento de medio propensity
score, se ve que el nivel 2 de tratamiento presenta el mejor incremento de activacion,
con un 12,5%, 1,8% superior que el nivel 3 de tratamiento, que presenta el peor nivel
de activacion segtn la tabla 21.
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Estimaciones

Wariahle dependiente: activacion

Intervalo de confianza 95%
Lirnite

segmento  Tratamiento Media Errortip. | Limite infarior superior
APS Mivel 1 119 0og 00 37
MNivel 2 128 009 11 146
Mivel 3 133 013 08 159
BPS Mivel 1 0B0 006 048 072
Mivel 2 061 006 048 074
Mivel 3 066 o009 048 083
MPS MNivel 1 122 006 10 135
Mivel 2 125 006 113 138
Mivel 3 o7 0og 089 124

Tabla 21: Estimaciones de medias para nivel de tratamiento dentro de segmento de clientes. Variable dependiente:
Activacion. Efectos fijos: Segmento de clientes y Nivel de tratamiento. Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, se aprecia en la tabla 22 que dentro de cada segmento de cliente no
existe un tratamiento que sea estadisticamente superior, corroborando que no hay
un cambio de comportamiento significativamente distinto dentro de los segmentos
de cliente.

Comparaciones por pares

Variable dependiente; activacion

Intervalo de confianza al 95 %
para la diferencia®
Diferencia de Limnite

segmento  (JTratamiento  (JTratamiento medias (I-J) Error tip. Sig.® Limnite inferior superior
APS Mivel 1 Mivel 2 -010 013 482 -035 015
Mivel 3 - 015 016 351 -046 016
Mivel 2 Mivel 1 010 013 482 -015 035
Mivel 3 -0058 016 Y -036 026
Mivel 3 Mivel 1 015 016 351 -016 046
Mivel 2 005 016 Y -026 036
BPS Mivel 1 Mivel 2 -001 009 a02 -019 017
Mivel 3 -,005 011 625 -027 016
Mivel 2 Mivel 1 001 ong 902 017 019
Mivel 3 -,004 011 700 -028 018
Mivel 3 Mivel 1 005 011 625 -018 027
Mivel 2 004 011 700 -018 026
MPS Mivel 1 Mivel 2 -,003 ong 723 -0 015
Mivel 3 016 011 151 -,008 037
Mivel 2 Mivel 1 003 ong 723 -015 021
Mivel 3 014 011 084 -,003 040
Nivel 3 Nivel 1 - 016 011 151 - 037 006
Nivel 2 -019 011 084 -040 003

Basadas en las medias marginales estimadas.
a. Ajuste para comparaciones multiples: Diferencia menos significativa (equivalente a la ausencia de ajuste).

Tabla 22: Comparacion de pares entre nivel de tratamiento dentro de cada segmento de clientes. Variable dependiente:
Activacion. Efectos fijos:Segmento de clientes y Nivel de tratamiento. Fuente: Elaboracion propia.

9.7.2 Impacto en nimero de compras
Es de gran interés saber el promedio de compras de los clientes, y no sélo su
activacion, pues lo relevante es poder generar una relacion de fidelidad con el cliente
y que este genere mas 6rdenes de compra.

41



Para la presente seccion, se generara el anélisis para la variable dependiente: nimero
de compras, consistente en la cantidad total de compras generadas por los clientes
durante el proceso de intervencion.

Al igual que en la seccion anterior, se generara el analisis de medias para el nimero
de 6rdenes de compras para el nivel de tratamiento, segmento de clientes y la
interaccion de estos efectos fijos.

En la tabla 23, se aprecian las medias de 6rdenes de compra para los distintos niveles
de tratamiento. Se aprecia, en primer lugar, que el nivel 2 de tratamiento presenta el
mejor promedio de 6rdenes de compras generadas con 0,15 6rdenes de compra, que
resulta ser superior en 0,01 6rdenes de compra al nivel con peor promedio (nivel 1).

Estimaciones

Variable dependiente: numero_compras

Intervalo de confianza 95%
Limite
Tratamiento Media Errartip. | Limite inferior superior
Mivel 1 140 007 126 155
Mivel 2 159 007 144 73
Mivel 3 141 011 21 162

Tabla 23: Estimaciones de medias para niveles de tratamiento. Variable dependiente: Nimero de compras.
Efectos fijos: Nivel de tratamiento. Fuente: Elaboracion propia.

A pesar de esta superioridad, considerando la media de niimero de compras, se
comparan estas diferencias en términos estadisticos. Los resultados de este contraste
se presentan en la tabla 24. Los resultados del contraste indican que el valor del
estadistico F es 1,743, que no es significativamente distinto de cero, al 95% de
confianza, es decir, no existe una diferencia significativa para el nimero de compras
de los clientes dependiendo del nivel de tratamiento al que han sido expuestos.

Pruebas de los efectos inter-sujetos

Variahle dependiente; numero_compras

Suma de

cuadrados Media
Origen tipo Il gl cuadratica F Sig.
Maodelo corregido 1,043% 2 522 1,743 1758
Interseccidn 260,391 1 260,391 870,031 000
Tratamiento 1,043 2 522 1,743 758
Error 4011,973 13405 ,299
Total 4306,000 13408
Total corregida 4013016 13407

a. R cuadrado=,000 (R cuadrado corregida = ,000)

Tabla 24: Prueba de efectos inter sujetos. Variable dependiente: Niumero de compras. Efectos fijos: Nivel de
tratamiento. Fuente: Elaboracion propia.

A pesar de la falta de significancia global, se estudia la comparacién entre los
distintos niveles de tratamiento para el namero de compras. Dicha comparacién se
presenta en la tabla 25, donde se aprecia que no existen diferencias significativas en
la comparacion entre los distintos niveles de tratamiento, en consecuencia, no existe
un efecto significativo de cambio de comportamiento para el nimero de compras
generadas por los clientes.
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Comparaciones por pares

Variable dependiente: numero_compras

Intervalo de confianza al 95 %
para la diferencia®
Diferencia de Limite

(NTratamiento  (JiTratamiento | medias (-J) Error tip. Sig.? Limite inferior superior
Mivel 1 Mivel 2 -018 011 a2 -.039 002

Mivel 3 -001 013 932 -026 024
Mivel 2 Mivel 1 018 011 a2 -.002 1039

Mivel 3 017 013 a2 -0oe 043
Mivel 3 Mivel 1 001 013 932 -024 026

Mivel 2 - 017 013 a2 -043 o8

Basadas en las medias marginales estimadas.
a. Ajuste para comparaciones miltiples: Diferencia menos significativa (equivalente a la ausencia de
ajuste).

Tabla 25: Comparacion de pares para nivel de tratamiento. Variable dependiente: Numero de compras. Efectos fijos:
Nivel de tratamiento. Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla 26, se aprecian las medias de nimero de compras para los distintos
segmentos de clientes establecidos, en esta tabla se aprecia que el segmento de alto
propensity score posee un promedio de 0,18 compras realizadas y el segmento con
peor rendimiento es el de bajo propensity score, con 0,09 compras generadas.

Estimaciones

‘ariahle dependiente; numero_compras

Intervalo de confianza 95%
Limite
segmenta Media Errortip. | Limite inferior superiar
APS 187 01 166 207
BPS 090 007 075 104
MPS 186 007 A72 201

Tabla 26: Estimaciones de medias para Segmento de clientes. Variable dependiente: Numero de compras. Efectos fijos:
Segmento de clientes Fuente: Elaboracion propia.

Las diferencias enunciadas presentan un comportamiento estadisticamente
diferente, debido a que el valor del estadistico F para este contraste es de 50,51 el
cual es significativamente distinto al 95% de confianza, de acuerdo con la tabla 27.
Lo anterior implica que, efectivamente, la segmentacion evidencia un cambio de
comportamiento de los clientes de estos segmentos para el nGmero de compras.

Pruebas de los efectos inter-sujetos

Variable dependiente: numera_compras

Suma de

cuadrados Media
Origen tipo Il gl cuadratica F 5ig.
Modelo corregido 30,019° 2 15,010 50,516 000
Interseccion 285909 1 285909 | 962244 0on
segmento 30,018 2 15010 50,516 0on
Errar 39820497 13405 287
Total 4306,000 13408
Total corregida 4013016 13407

a. R cuadrado = 007 (R cuadrado corregida = ,007)

Tabla 27: Prueba de efectos inter sujetos. Variable dependiente: Numero de compras. Efectos fijos: Segmento
de clientes. Fuente: Elaboracion propia.
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A partir del resultado anterior, se analizan las comparaciones entre los distintos
segmentos de clientes para ver cual es el mejor. Lo anterior se evidencia en la tabla
28, en la que se aprecia que la diferencia es significativa para los segmentos de alto
y medio propensity score cuando se comparan con el segmento de bajo propensity
score, es decir, el segmento de bajo propensity score es estadisticamente inferior a
los deméas para el nimero de compras, pero no existen diferencias significativas
entre los de medio y alto propensity score.

Comparaciones por pares

Variable dependiente: numero_compras

Intervalo de confianza al 95 %
parala diferencia®
Diferencia de Limite

(lsegmento  (Jisegmento medias (I-J) Error tip. Sig.” Limite inferior superior
APS BPS 0e7 013 000 071 122

MPS 0oa 013 g1 - 025 025
EFS AFS -0&7 013 000 - 122 -071

MPS - 097" 011 000 =117 - 076
MFS AFS ,0oa 013 891 - 025 025

EPS 087" 011 000 076 T

Basadas en las medias marginales estimadas.
* La diferencia de medias es significativa al nivel ,05.

b. Ajuste para comparaciones multiples: Diferencia menos significativa (equivalentz a la ausencia
de ajuste).

Tabla 28: Comparacion de pares para segmentos de cliente. Variable dependiente: Numero de compras. Efectos
fijos: Segmento de clientes. Fuente: Elaboracion propia.

Para finalizar, se comparara la interaccién entre los factores fijos: Segmento de
clientes y nivel de tratamiento. Al igual que en la seccién anterior, en primer lugar,
se analizara el efecto de la segmentacidon para cada nivel de tratamiento. Esta
comparacion se presenta en la tabla 29, donde se advierte que para el nivel 1 de
tratamiento, el segmento de medio propensity score presenta el mejor promedio de
compras (0,18), con un incremento de 0,1 6rdenes en promedio en comparacién con
el segmento con peor promedio de 6rdenes de compra, que pertenece al segmento
con bajo propensity score (0,08 6rdenes de compra).

Estimaciones

Variahle dependiente: numero_compras

Intervalo de confianza 95%
Limite

Tratamiento  seqgmento Media Errortip. | Limite inferior superior
Mivel 1 APS AT7 017 144 211
BFS a4 a1z 061 o7
MPS RE a1z A&7 203
Mivel 2 APS 148 016 166 230
BFS 091 a1z it 114
MFPS 205 012 182 228
Mivel 3 APS g8 024 134 228
BPS ,09g 017 il 13z
MPS 163 016 131 195
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Tabla 29: Estimaciones de medias para segmento de clientes dentro de cada nivel de tratamiento. Variable dependiente:
Numero de compras. Efectos fijos: Nivel de tratamiento y Segmento de clientes. Fuente: Elaboracion propia.

Las diferencias de medias presentadas anteriormente, a pesar de ser aparentemente
altas, no presentan una diferencia significativamente distinta a un 95% de confianza,
pues el valor del estadistico F es de 0,75 y resulta no ser significativamente distinto
de 1, por lo que se acepta la hipétesis nula de igualdad de medias para el conjunto
testeado, segln se aprecia en la tabla 30.

Pruebas de los efectos inter-sujetos

Wariable dependiente: numero_compras

Suma de

cuadrados Media
Origen tipo 1l gl cuadratica F Sig.
Modelo corregido 31,8547 g 3,982 13,401 000
Interseccion 253,302 1 253,302 | 852514 oon
Tratamiento 8B4 2 432 1,454 234
segmento 24,5449 2 12,274 41,31 000
Tratamiento * segmento 888 4 224 755 554
Error 3981,162 133498 257
Total 4306,000 13408
Total corregida 4013016 13407

a. R cuadrado = 008 (R cuadrado corregida=,007)

Tabla 30: Prueba de efectos inter sujetos. Variable dependiente: Numero de compras. Efectos fijos: Nivel de
tratamiento y Segmento de clientes. Fuente: Elaboracion propia.

Sin embargo, a pesar de que esta diferencia no es globalmente significativa, si es
posible observar que, al igual que en la activacién, existen diferencias importantes
para los niveles de segmento, independiente del nivel de tratamiento, y dichos
segmentos son los mismos que los apreciados con anterioridad, en cuyo caso el
segmento con bajo propensity score es el méas afectado de los tres, pues posee el
menor promedio de nimero de compras y es significativamente menor en
comparacion con los otros dos segmentos (ver tabla 31).
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Comparaciones por pares

Variable dependients; numero_compras

Intervalo de confianza al 95 %
para la diferencia®
Diferencia de Limite

Tratamiento  (Nsegmento  (Jjsegmentg | Mmedias () Error tip. sig.? Lirnite inferior superior
Mivel 1 APS BPS 083 0 000 053 134
MPS -003 021 94 -.043 038
BPS APS -083 0 000 -134 -,0583
MPS -,[]E:IEx 017 000 -128 -,063
MPS APS 003 021 804 -038 043
BPS ,[]96x 017 000 063 128
Mivel 2 APS BPS 107 020 000 067 146
MPS -007 020 T17 -047 032
BPS APS -107 020 000 - 146 - 067
MPS -,114x 017 000 - 147 -081
MPS APS 007 020 717 -032 047
BPS ,114x 017 000 081 147
Mivel 3 APS BPS g2 ,029 005 025 139
MPS 018 028 532 -039 078
BPS APS -082 029 005 -139 -,025
MPS - 064" 023 006 -110 -018
MPS APS -018 029 h32 -078 039
BPS 064" 023 006 o8 A10

Basadas en las medias marginales estimadas.
* La diferencia de medias es significativa al nivel 05.
b. Ajuste para comparaciones multiples: Diferencia menos significativa (equivalente ala ausencia de ajuste).

Tabla 31: Comparacion de pares entre segmento de clientes para los distintos segmentos de clientes. Variable
dependiente: Numero de compras. Efectos fijos: Nivel de tratamiento y Segmento de clientes. Fuente: Elaboracion
propia.

Si se invierte el analisis y se evaltia el tratamiento dentro de cada segmento de
clientes, se logra apreciar que para el segmento de alto propensity score el nivel de
tratamiento 2 posee el mejor promedio de nimero de compras, que corresponde a
0,02 6rdenes de compras. Esto es superior al nivel 1 de tratamiento, que posee el
peor promedio de 6rdenes de compras. Por otro lado, para el segmento con medio
propensity score, el nivel 2 de tratamiento vuelve a ser el que presenta el mejor
promedio de 6rdenes de compra (0,2 6érdenes de compra) que es 0,04 6rdenes de
compras superior al peor tratamiento (Nivel 3 con 0,16 6rdenes de compras en
promedio). No obstante lo anterior, para el segmento de bajo propensity score se
evidencia que el nivel de tratamiento que posee mejor promedio de 6rdenes de
compra es el nivel de tratamiento 3, con 0,09 6érdenes de compra, con 0,01 érdenes
de compra superior respecto del nivel de tratamiento 1, que posee el peor valor (0,08,
segun la tabla 32).
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WVariable dependiente: numero_compras

Estimaciones

Intervalo de confianza 95%
Limite

segmento  Tratamiento Media Errortip. | Limite inferior superior
APS Mivel 1 ATT 017 144 211
Mivel 2 198 016 166 ,230
Mivel 3 81 024 134 228
BPS Mivel 1 084 012 (061 07
Mivel 2 091 012 68 114
Mivel 3 098 017 66 132
MPS Mivel 1 180 012 187 203
Mivel 2 205 012 182 228
Mivel 3 163 16 131 185

Tabla 32: Estimaciones de medias para nivel de tratamiento dentro de segmento de clientes. Variable dependiente:
Numero de compras. Efectos fijos: Segmento de clientes y Nivel de tratamiento. Fuente: Elaboracion propia.

Las diferencias antes mencionadas se analizaron para cada nivel de tratamiento
realizado en cada segmento de clientes, al igual que para la activacion. En este caso,
se destaca que para el segmento de medio propensity score si existe un
comportamiento significativamente diferente entre el tratamiento nivel 2 y nivel 3,
al 95% de confianza. Esto se traduce en que, si bien no existe una activacion superior
en este subsegmento de clientes, estos si generan un ntimero de compras superior y
mayor que el tratamiento de nivel 3, abriéndose asi una opcién de ganancia para la
empresa, puesto que en este subsegmento si hay un comportamiento favorable y el
nivel de tratamiento 2 si gener6 un cambio de comportamiento significativo para

estos clientes, lo que se corrobora en la tabla 33.

Wariahle dependiente: numero_compras

Comparaciones por pares

Intervalo de confianza al 95 %
parala diferencia®
Diferencia de Limite

segmento  (Tratamiento  (JiTratamiento medias (|-J) Error tip. Sig. Limite inferior superior
APS Nivel 1 Mivel 2 -,020 024 389 -,067 026
Mivel 3 -,004 028 900 -,061 054
Nivel 2 Mivel 1 020 024 389 -,026 06T
Mivel 3 017 029 563 -,040 073
Nivel 3 Mivel 1 004 029 800 -,054 (061
Mivel 2 - 017 029 563 -073 040
BFS Nivel 1 Mivel 2 -,007 017 678 -,039 026
Mivel 3 -015 020 ATT -,055 026
Nivel 2 Mivel 1 007 017 679 -,026 038
Mivel 3 -,008 021 710 -,048 033
Nivel 3 Mivel 1 015 020 ATT -,026 055
Mivel 2 008 021 710 -,033 048
MPS Nivel 1 Mivel 2 -,025 017 135 -,058 008
Mivel 3 017 020 395 -,022 057
Nivel 2 Mivel 1 025 017 135 -,008 058
Mivel 3 042" 020 037 003 081
Nivel 3 Mivel 1 - 017 020 395 -,087 022
Mivel 2 -047" 020 037 -,081 -,003

Basadas en las medias marginales estimadas.

* La diferencia de medias es significativa al nivel 05,

h. Ajuste para comparaciones mualtiples: Diferencia menos significativa (equivalente a la ausencia de ajuste).
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Tabla 33: Comparacion de pares entre nivel de tratamiento dentro de cada segmento de clientes. Variable dependiente:
Numero de compras. Efectos fijos: Segmento de clientes y Nivel de tratamiento. Fuente: Elaboracion propia.

Lo anterior puede apreciarse graficamente en la ilustracion 15, que representa el
promedio de compras realizadas por los clientes durante el proceso de
experimentacion agrupado por nivel de tratamiento y por segmento de pertenencia;
y se aprecia que efectivamente el segmento de bajo propensity score (BPS) posee una
media menor que los otros dos segmentos de clientes.
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llustracion 15: Grdfico de media de niumero de compras realizada en el periodo de experimentacion segmento por segmento de
clientes. APS: Alto propensity score, MPS: Medio propensity score, BPS: Bajo propensity score. Fuente: Elaboracién propia en
software IBM SPSS

A partir de los resultados obtenidos, es posible apreciar que, en términos generales,
los distintos niveles de experimentacion no generaron un cambio de
comportamiento en los clientes y que, si bien existen diferencias en la activacion y el
numero de compras, estas diferencias no pueden ser atribuidas a la existencia de la
experimentacion.

Es importante destacar que se apreci6é un alto indice de apertura de correos (28,7%
para nivel 1y 25,3% para nivel 2 de experimentacion) por lo que no se puede asignar
los malos resultados a esta variable sino que éstos se deben a que los clientes poseen
un comportamiento particular y que es poco rentable para la empresa o bien que los
incentivos no fueron los adecuados para el proceso de experimentaciéon en funcion
de los objetivos.
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Ademas es posible que la hora en que fueron enviadas las intervenciones no fuera la
mejor y queda propuesto experimentar utilizando la hora de envio como variable
dentro de las posibles experimentaciones futuras.

A pesar de lo anterior, si es posible establecer que, en términos generales, la
segmentacion realizada mediante el calculo de propensity score para los clientes
explica la diferencia de activacion y del naimero de compras realizadas por los
clientes y que esta diferencia es relevante cuando se compara el segmento de bajo
propensity score con los otros dos segmentos, ademas los segmentos de medio y alto
propensity score no presentan diferencias por lo que se podrian agrupar y
diferenciar del tercer segmento antes mencionado. Ademas, esta diferencia se
mantiene estable en los distintos niveles de tratamiento, por lo que se recomendaria
en este caso segmentar a los clientes y enfocarse en esta segmentaciéon para aumentar
la activacion y el nimero de compras, pero las intervenciones no es necesaria hacerla
para todos.

Un caso particular detectado al analizar los clientes del segmento de medio
propensity score, pues en esta poblacién se aprecia que el nivel de tratamiento 2 si
genera un cambio de comportamiento cuando se compara con el nivel de tratamiento
3, en términos del nimero de compras realizadas, por lo que es posible concluir que
en este segmento de clientes el tratamiento de nivel 2 si es efectivo y si deberia
desarrollarse para ellos, puesto que es el iinico subsegmento de clientes que presenta
un cambio de comportamiento estadisticamente significativo.

A partir de este analisis, es posible interpretar que los clientes del sitio web presentan
un comportamiento distinto al comtn de los clientes pues se destacan por realizar
compras impulsivas y ocasionales, donde a pesar de personalizar el principal medio
de comunicacion y ofrecerles un descuento que podria ser mas interesante para él,
debido a la relaciéon con sus preferencias pasadas y ,a pesar de ofrecer un premio si
se concreta una prueba, estos no cambian su comportamiento y no se ven afectados
por estas intervenciones, ya que no presentan un cambio si se comparan con los
clientes a quienes no se les envid ningtn correo adicional ni se les ofreci6é un premio.
Lo anterior permite establecer que las intervenciones realizadas no fueron las
mejores para fidelizar a los clientes al no verse incentivados por las intervenciones.

Por otro lado, se comprobo que la segmentacion fue adecuada, por lo que se deberian
utilizar estos segmentos para enfocar los esfuerzos de marketing pues éstos clientes
son mas propensos a ser buenos clientes y se deberian potenciar en la empresa. En
particular, esto se puede realizar considerando las variables que son relevantes para
calcular el propensity score que posteriormente da lugar a la segmentacién y
ejecutar acciones cuando los clientes cumplan con las variables relevantes. De esta
forma, la distribuciéon de buenos y malos clientes se puede modificar.

Finalmente, es posible caracterizar a los clientes que alteran el promedio de compras
del nivel 2, es decir, caracterizar a los clientes que generan un alto nimero de
compras en este nivel de tratamiento para el segmento de medio propensity score
para encontrar clientes que cumplan el perfil y asi poder mejorar los resultados de la
empresa. Adicional a este segmento, se hace necesario entender a los clientes que
lograron completar la meta de este nivel de tratamiento, pues existen 7 clientes que
concretaron la meta de las 10 compras. Por el motivo anterior, se hace fundamental
buscar el perfil de estos clientes para entender lo que hace que sean buenos clientes.
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9.8

Mas especificamente ain, hay un cliente que pertenece al segmento de bajo
propensity score que logré la meta, con lo que se vuelve fundamental caracterizar
este perfil para hacer mas exitoso el proceso de fidelizacion de clientes que
pertenecen a este segmento.

Determinacién de clientes con mayor cambio de comportamiento debido a
intervenciones.

Para la determinacion de clientes con mayor cambio en su comportamiento
condicional a la existencia de intervenciones, se utiliza un modelo de venta
incremental. Dicho modelo busca contrastar el cambio de la probabilidad de ser un
buen cliente sujeto a la existencia de experimentacion.

9.8.1 Modelo Uplift

Para el calculo de la venta incremental, se contrastaron dos modelos distintos, uno
basado en un modelo Logit, el mismo utilizado para el calculo del propensity score,
y un modelo basado en random forest.

Lo anterior se realizo, puesto que en la literatura usualmente comparan estos dos
modelos y se ha determinado que los modelos uplift basados en arboles de decision
tienden a representar una mejor ganancia en comparaciéon con los modelos basados
en regresiones, por lo que se hace pertinente comparar el rendimiento de estos
(Radcliffe & Radcliffe, n.d.).

9.8.1.1 Comparacion de modelos.

Como se mencion6 previamente, se desarrollaron dos modelos distintos para el
calculo del modelo de venta incremental.

La comparacion de los modelos se realiza mediante la diferencia de ganancia de
informacién obtenida por ambos modelos, lo cual se mide mediante el coeficiente
qini. El coeficiente gini, mide el area entre la curva de ganancia de informacion y la
linea diagonal que representa una seleccién al azar. Dado lo anterior, un modelo que
presente un mayor valor del coeficiente en cuestion representara el mejor modelo.
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llustracion 16: Curva de ganancia de informacion para modelos Uplift. Q de Qini para modelo basado en Random Forest: 2,76%.
Q de Qini para modelo basado en Regresion: 0,07%. Fuente: Elaboracion propia en software R.

Lo anterior se ve representado graficamente en la ilustraciéon 16, donde es posible
observar que el modelo basado en Random Forest representa el mejor estimador
para poder generar el modelo de venta incremental.

Se destaca que el modelo de Random Forest, que evidencié el mejor rendimiento
basado en su criterio de separacion, es el que utiliza la divergencia de Kullback-
Leibler, la cual representa una medida no simétrica de similitud entre dos funciones
de distribucion de probabilidad. El mejor rendimiento de criterio de separacion se
representa cuantitativamente en la tabla 34, donde se ve que el método anterior
posee el mejor valor para el valor de Q de gini.

Divergencia Método de Divergencia Chi- Distancia

Kullback-Leibler interaccién Cuadrado Euclidiana

2,76% 2,19% 2,59% 2,42%

Tabla 34: Q de Qini para distintos método de separacion para Random Forest. Fuente: Elaboracion propia en software R.

9.8.1.2 Resultados de modelo

El modelo uplift se desarrolla ordenando a los clientes por el lift generado, debido a
la existencia de tratamiento, a la diferencia entre probabilidad condicional a
tratamiento y la probabilidad condicional al no-tratamiento, para luego ser
agrupados en deciles. Con los deciles ya formados, se procede a calcular el porcentaje
de 6rdenes de compras generadas por los clientes tratados y el porcentaje de 6rdenes
de compras generadas por los clientes no tratados (control) y se calcula la diferencia
entre estos dos valores. A este ultimo valor se le denomina Uplift del decil y
representa el incremento de 6rdenes de compras generadas, gracias al tratamiento
(en porcentaje). El resultado del proceso anterior para los clientes intervenidos se
presenta en la tabla 35 y graficamente en la ilustracién 18.
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# # Ordenes
Clientes de compras

#Ordenes % Ordenes % Ordenes
Decil Clientes . . de compra decompras- decompra

tratados . —Control Tratamiento - Control
tratados Tratamiento

| 1 A 270 307 19 28,43% 7,28% 21,1%
T 1043 298 216 31 20,93% 10,03% 10,9%
o 1063 279 154 27 14,60% 9,06% 5,5%
P 1.069 270 53 10 5,10% 3,46% 1,6%
] 1061 280 39 8 3,65% 2,93% 0,7%
D 1082 259 40 7 3,63% 2,93% 0,7%
1.056 284 43 12 4,04% 4,36% -0,3%
b 1088 253 49 16 4,50% 6,37% -1,9%
o 1.097 244 52 34 4,72% 14,17% -9,4%
1.083 258 101 94 9,34% 36,15% -26,8%

Tabla 35: Tabla resumen de resultado modelo Uplift basado en Random Forest ordenado por deciles. Fuente: Elaboracion propia
en software R
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llustracion 17: Curva uplift, modelo basado en Random Forest ordenado por deciles. Fuente: Elaboracion propia

De los resultados anteriores, es posible apreciar que existen claras diferencias de
comportamiento entre los distintos deciles, donde se destacan los dos primeros
deciles que poseen un alto incremento en su proporciéon de venta (superior al 10%)
y, por otro lado, existen dos deciles que poseen un evidente decaimiento en este valor
que se refleja en su uplift negativo. Ademas, se aprecian 4 deciles con incremento
bajo y dos deciles con decrecimiento marginal.

Los resultados anteriores pueden ser interpretados de la siguiente manera:

Los dos deciles con un incremento mayor se pueden clasificar como deciles de
clientes persuadibles por intervenciones experimentales, pues la existencia de este
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elemento provoca un considerable incremento en su porcentaje de venta incremental
y a estos clientes si se les recomienda intervenir experimentalmente, dado que
responden positivamente a estos estimulos.

Por otro lado, los dos deciles que poseen el mayor decaimiento en su uplift, los dos
deciles con uplift mas negativos, se pueden clasificar como clientes “boomerang”,
que son clientes con alta probabilidad de comprar si no son intervenidos; son clientes
a los cuales el sobreenvio de correos puede ser molesto y conviene no molestarlos,
por lo que se recomienda no intervenir.

En tercer lugar, existen cuatro deciles con incrementos en su uplift marginalmente
positivo que representan a clientes que probablemente comprarian sin necesidad de
una intervencion adicional.

Finalmente, existen dos deciles con uplift marginalmente negativos, los cuales
representan a causas perdidas, es decir, clientes que, independiente de la existencia
o inexistencia de una intervencién no comprarian.

Para los ultimos dos casos, se recomienda no generar intervenciones, pues la
existencia de intervenciones no generan cambios significativos en su
comportamiento y la existencia de intervenciones solo generan un gasto mal
realizado por parte de la compaiiia al no generar los beneficios esperados.

9.8.1.3 Caracterizacion de clientes
Con el fin de poder determinar un perfil de clientes que sean atractivos para poder
intervenir en el futuro, se procedera a caracterizar a los clientes que pertenecen a los
dos primeros deciles (clientes influenciables) y a los altimos dos deciles (clientes
boomerang), para asi poder ver qué caracteristicas son distintivas entre estos grupos
y asi generar el perfil adecuado para la compaiiia.

9.8.1.3.1 Edad
En primer lugar se procedera a caracterizar la edad de los clientes de los deciles.

A continuacion, se presenta el histograma de edad para los dos grupos de deciles de
interés (Ver ilustracion 18). Se puede apreciar que existe una tendencia clara en que
los clientes de los dos tltimos deciles posean una edad menor en comparacion con
los clientes de los dos primeros deciles que poseen una distribucion mas cargada a
la derecha del histograma.
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llustracion 18: Histograma de edades para deciles de interés. Deciles 1, 2, 9y 10. Fuente: Elaboracion propia

Estadisticamente, lo anterior se refleja en que los primeros deciles poseen un
promedio de edad de 36,94 afios y los altimos dos tienen un promedio de 32,06 afios
(ver tabla 36) y se parecian mayores rangos de edad para los primeros deciles, pues
el maximo valor es 71,9 en comparacion con 46,27 para el cliente de mayor edad de
los tltimos deciles.

Estadisticamente, se realizd un test de medias para estos dos valores, el cual tiene
como hipoétesis nula que las medias de las dos muestras son iguales. Con los datos de
las muestras se obtiene que la diferencia de medias es de 4,9 y poseen una diferencia
significativa al 95% (ver anexos 13.9), lo que se traduce en que se rechaza la hipotesis
nula de comportamiento y, por lo tanto, se puede asumir que las medias de las dos
muestras no son iguales estadisticamente para la variable edad entre los dos grupos
de clientes analizados.

Deciles 1-2 Deciles 9-10

Promedio 36,94 arios 32,06 anos

Desviacion estandar 10,74 7,68
18,57 afios 17,46 ainos
71,9 ahos 46,27 anos

Tabla 36: Resumen de estadisticos descriptivos para edad. Fuente: Elaboracion propia
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9.8.1.3.2 Frecuencia de compras
En segundo lugar, se analizara la variable frecuencia de compra para los dos grupos
de clientes. A partir del histograma de frecuencia de compra para los dos grupos de
clientes (ver ilustracion 19), se puede apreciar que los primeros deciles poseen una
distribucién con tendencia a un promedio de dias menor en comparaciéon con los
ultimos dos deciles que poseen una frecuencia de compra mayor, con un peak del
histograma en una frecuencia mayor a los 150 dias.
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llustracion 19: Histograma de frecuencia de compras para deciles 1, 2, 9y 10. Fuente: Elaboracion propia.

En términos objetivos, se aprecia que el promedio de dias de frecuencia de compra
en los primeros deciles es de 65,96 dias, representado por un 60,8% del promedio
de dias de los altimos deciles, cuyo promedio es 108,36 dias (ver tabla 37).

Para evaluar la diferencia de estos valores de manera estadistica, se realizo un test
de medias donde la hipoétesis nula de comportamiento es que las medias de las
poblaciones son iguales, pero a partir de los datos se obtiene que la diferencia de
medias es de -42,5 y es estadisticamente significativo al 95% (ver anexos 13.10), es
decir, existe un comportamiento estadisticamente distinto entre los dos grupos de
clientes.

Deciles 1-2 Deciles 9-10

Promedio 65,96 dias 108,36 dias

Desviacion estandar 44,96 57,95
0 dias 0 dias
284,3 dias 315,06 dias

Tabla 37: Estadisticos descriptivos para variable Frecuencia de compra. Fuente: Elaboracion propia.

9.8.1.3.3 Activacion
En una primera instancia, se puede apreciar que las distribuciones de esta variable
para los dos grupos de interés siguen un mismo patrén y no se puede determinar un
comportamiento diferente solo con el grafico presentado. (Ver ilustraciéon 20).
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llustracion 20: Histograma de frecuencia de compras para deciles 1, 2, 9y 10. Fuente: Elaboracion propia.

En términos concretos, se aprecia que los primeros deciles poseen un mayor tiempo
de activacion; pero la diferencia es de aproximadamente 0,5 dias (ver tabla 38), lo
que hace suponer —en un comienzo— que la diferencia no es lo suficientemente
grande como para asignar un comportamiento distinto entre los grupos.

Estadisticamente se realiz6 un test de medias para poder evaluar la diferencia entre
estos dos grupos, la hipétesis nula es igualdad de medias para las dos muestras, y se
obtiene que la de medias es de 0,5; pero su valor estadistico (p-valor) es de
0,745>0,05 (ver anexos 13.11), por lo que no se puede rechazar la hipotesis nula, lo
que implica que la diferencia no es significativa por lo que se puede concluir que la
variable activacion no representa una variable significativa de diferencia de
comportamiento para estos dos grupos.

Deciles 1-2 Deciles 9-10

Promedio 19,43 dias 18,92 dias
Desviacion estandar 15,22 16,82
0 dias 0 dias
60,49 dias 1.115,95 dias

Tabla 38: Estadisticos descriptivos para variable Tiempo de activacion. Fuente: Elaboracion propia.

9.8.1.3.4 Categoria de compra
Para esta seccion, se analizaran las compras realizadas por los clientes durante el
proceso de experimentacién y se consideraran las tres categorias mas importantes:
« » « zZ_.» [13 » z
Productos”, “gastronomia” y “Health & beauty”. El resto de las categorias se
agruparan en una variable nueva denominada “otras”.

A partir de la proporcién de compras generadas por categorias realizadas por los
clientes de los primeros deciles durante el proceso de experimentacion, se puede
observar que la categoria “Productos” es la preferida de estos clientes, abarcando el
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71% de las compras realizadas (ver ilustracion 21). Ademaés, se ve una tendencia
similar para los ultimos deciles pues la categoria “Productos” también es
predominante en este segmento de clientes, pero en menor cuantia comparado con
los primeros deciles, lo que produce una diferencia entre ellos de un 10% (ver
ilustraciones 21 y 22). Dicha diferencia se distribuye principalmente a la categoria
“Health & Beauty” en los ultimos deciles.

Proporcidn de categorias - Deciles 1-2

B Productos
Hm Otras
B Health&Beauty

2%

= Gastronomia

llustracion 21: Distribucion de categorias de érdenes de compras generadas por los deciles 1y 2 durante proceso de
experimentacion. Fuente: Elaboracion propia

Proporciéon de categorias- Deciles 9-10

B Productos
| Otras
B Health&Beauty

= Gastronomia

llustracion 22: Distribucion de categorias de érdenes de compras generadas por los deciles 9y 10 durante proceso de
experimentacion. Fuente: Elaboracion propia
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En términos estadisticos concretos, se calculé un test de proporciones para dos
muestras por medio de una tabla de contingencia (ver anexos 13.12) para comparar
la diferencia de proporcién de compras asociadas a la categoria Productos, que es la
que posee la mayor proporcion. Este test posee una hipdtesis nula que consiste en
que las dos proporciones son iguales, es decir, que ambos grupos de clientes
compran la misma cantidad de Productos. De los datos obtenidos, se desprende un
valor del estadistico Chi-cuadrado de 2,3, lo que implica una significancia de
0,129>0,05 (ver anexos 13.13) y se traduce en que la diferencia no es significativa.

Debido a esto, es posible asumir que no existe una diferencia de comportamiento en
la distribuciéon de compras realizadas entre los deciles.

# Ordenes de % Ordenes de # Ordenes de % Ordenes de

compras — Deciles compras — Deciles compras — Deciles compras — Deciles

1-2 1-2 9-10 9-10
Productos 71% 46 61%
169 20% 18 24%
66 8% 8 11%
| Otras | 51 2% 4 5%

Tabla 39: Distribucion de drdenes de compra segun categoria para deciles 1, 2, 9y 10. Fuente: Elaboracion propia

9.8.1.3.5 Subcategoria de compra

En esta seccion, se analizara la distribucion de las compras realizadas segn la
subcategoria. Se destaca que la subcategoria corresponde a un nivel mayor de detalle
de la caracterizacion de los bienes adquiridos; es un nivel mayor que la categoria
(elemento revisado con anterioridad). En particular, se analizaran las cuatro
subcategorias principales: “Hogar”, “otros restaurantes”, “productos de gran
consumo” (PGC) y “tratamientos reductivos”. El resto de las subcategorias se
agruparan en una nueva, denominada “otros”. Se destaca, ademas, que las
subcategorias “hogar” y “productos de gran consumo” se asocian a la categoria
“productos”, la subcategoria “otros restaurantes” se asocia a la categoria
“gastronomia” y la subcategoria “tratamientos reductivos” se asocia a la categoria
“health & beauty”

A partir de los graficos presentados (ver ilustracién 23 y 24), se aprecia una
predominancia en la subcategoria “productos de gran consumo”, lo cual es esperable
debido a la tendencia de compra de productos de los clientes y la diferencia entre los
dos grupos es de 5,7% (67,7% de predominancia en los primeros deciles versus 62%
de los tltimos deciles de clientes); pero la distribucion de las demas subcategorias
cambia, pues en los tltimos deciles aumenta la proporcion de “otros”.
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Proporcion de subcategorias - Deciles1-
2

0,6%5,3%

W Hogar

| Otros restaurantes

B Productos de gran
consumo

5,1%
= Tratamientos reductivos

H Otros

lustracion 23: Distribucion de subcategorias de rdenes de compras generadas por los deciles 1y 2 durante proceso de
experimentacion. Fuente: Elaboracion propia

Proporcidon de subcategorias -
Deciles 9-10
1,4% 4,2%
W Hogar

W Otros restaurantes

B Productos de gran
consumo

7,0%

= Tratamientos reductivos

H Otros

llustracion 24: Distribucion de subcategorias de drdenes de compras generadas por los deciles 9 y 10 durante proceso de
experimentacion. Fuente: Elaboracion propia

Nuevamente se realizé un test de proporciones para la subcategoria principal de
compra de los segmentos de clientes, donde la hipotesis nula indica igualdad de
proporcién en las poblaciones de estudio. Sobre la base de los datos obtenidos, se
obtiene un valor de Chi-cuadrado de 3,054 que representa una significancia (p-
valor) de 0,081>0,05 (ver anexos 13.15), por lo que se rechaza la hipétesis nula. Esto
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implica que no existen diferencias significativas en la proporciéon de subcategorias
de las compras realizadas por los clientes.

# Ordenes de % Ordenes de # Ordenes de % Ordenes de
compras — Deciles compras — Deciles compras — Deciles compras — Deciles

1-2 1-2 9-10 9-10
Productos de gran . .
consumo (PGC) 67,7% 62,0%
reductivos
restaurantes

5 0,6% 1 1,4%
T 189 21,3% 18 25,4%

Tabla 40: Distribucion de drdenes de compra segun subcategoria para deciles 1, 2, 9y 10. Fuente: Elaboracion propia

10 Recomendaciones y trabajo futuro

10.1 Recomendaciones

A partir de lo evidenciado, es posible recomendar a la empresa no realizar estas
intervenciones experimentales a todos sus clientes si sdlo buscan optimizar sus
recursos en términos contables netos, ya que la inversiéon en implementaciéon de
estas actividades pueden ser mayores a los retornos esperados. Sin embargo, si la
empresa busca mejorar otras variables no cuantificables, como la cercania con
clientes y felicidad, entonces el nivel de experimentacion 2 (club de fidelizacién)
podria ser una buena iniciativa, pues genera una conexién concreta con los clientes
que si se vieron incentivados. En particular, esta iniciativa se podria implementar
solo para un grupo de clientes, como los segmentos con propensity score medio y/o
alto, pues ellos si compran en el sitio y con esta iniciativa tendrian un motivo
adicional para escoger este sitio particular y no la competencia. Ademas, actividades
como estas pueden mejorar la percepcion de clientes y mejorar las recomendaciones,
mejorando el NPS (net promoter score) de la empresa, lo que resulta relevante, pues
la misién y vision de la empresa van alineadas con este indicador. Por consiguiente,
la inversion podria compensarse en la mejora de este indicador, aunque no lo sea en
términos contables.

Finalmente, se recomienda analizar actividades e iniciativas tipo trigger a los
clientes que cumplan el perfil de clientes con 37 afios y frecuencia de compra de 66
dias, pues se determiné que los clientes con estas caracteristicas responden
estadisticamente mejor a las intervenciones. De este modo, enviarle intervenciones
podria mejorar la calidad de clientes de estos perfiles.

10.2 Trabajo futuro
Si bien, estos dos niveles de intervenciones experimentales no conllevaron un
cambio significativo de comportamiento, es posible que otras acciones si produzcan
efectos en los clientes, por lo que se recomienda seguir buscando intervenciones para
encontrar la que mejore la calidad de los clientes de la empresa. Un ejemplo de
intervencion futura posible de testear consiste en la entrega de despacho gratuito,
pues se ha determinado que mas del 50% de los clientes de comercio online se han
declarado sensibles al costo de despacho. Asi, esta iniciativa podria mejorar y
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cambiar el comportamiento de los usuarios, especialmente en Chile, donde no
existen sitios que posean esta caracteristica.

Ademas se recomienda manipular otras variables que puedan afectar el
comportamiento de los clientes como la hora de envio, la estructura del newsletter o
correo que se desee enviar con el fin de encontrar la comunicacién que genere el
mejor rendimiento a las comunicaciones realizadas independiente del contenido de
éste (que pueden ser incentivos o no para los clientes).
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11 Conclusiones

Una vez finalizado el proyecto, y luego de la obtencién y analisis de los resultados, es
posible obtener conocimiento y conclusiones del proceso experimental realizado.

En primer lugar, se puede apreciar que la segmentacion realizada en la primera etapa
del proyecto fue capaz de caracterizar e identificar a los potenciales buenos clientes
de la empresa, con el cual se identificaron las principales variables que afectan el
comportamiento de compra en el sitio web. Este punto es importante, pues con esta
informacion se pueden estructurar de mejor manera las acciones que se deben
realizar por la compania, enfocando sus acciones de marketing de captacién y
retencion de clientes a las personas que posean un Propensity Score dentro de los
determinados que si poseen un comportamiento favorable. En particular, la empresa
podria instaurar el calculo de este valor a todos sus clientes, con el fin de realizar las
acciones antes mencionadas.

En segundo lugar, se puede concluir que los clientes no son influenciables por las
intervenciones realizadas, pues ninguno de los dos niveles de experimentacion logré
generar un cambio de comportamiento estadisticamente significativo, inclusive, las
diferencias percibidas puede que se deban a ruido generado en el proceso
experimental o, quizas, al simple hecho de que los clientes intervenidos tuvieron un
correo mas en su casilla personal y no necesariamente por la intervencion. Aun asi,
estas intervenciones no fueron fructiferas en términos de 6rdenes de compras
generadas y en la variable cantidad de clientes activados. En términos de las
hipotesis de comportamiento planteadas en un comienzo es posible ver que, con
respecto a la hipoétesis 1, los clientes efectivamente no ven las ofertas, no abren el
correo electronico y por lo tanto, a pesar que se le puedan ofrecer ofertas mas
personalizadas, estas no son efectivas pues el problema esta en el primer paso que es
abrir el correo y el cambio en el asunto del correo no es efectivo. Por otro lado, con
respecto a la hipotesis 2, se verifico que los clientes de comercio online como las
cuponeras, no responden efectivamente a incentivos de aceleracion de compra con
un premio cuando se cumple la meta estipulada.

En tercer lugar, a pesar de que las intervenciones no generan cambio de
comportamiento significativo para toda la poblacion, si se pudieron identificar sub-
segmentos de clientes que si responden positivamente frente a intervenciones
experimentales mediante el modelo de venta incremental y, de forma analoga, se
determinaron segmentos de clientes que responden muy negativamente a
interacciones adicionales. Con este descubrimiento, es posible establecer un perfil
de clientes que responden positivamente para poder mejorar atin mas las estrategias
de marketing de la empresa. El perfil de cliente corresponde a aquellos con 37 afios,
con un promedio de frecuencia de compra de 66 dias, ya que solo estas variables son
estadisticamente significativas en comparaciéon con los dos peores deciles de
clientes. Por lo tanto, con este perfil se pueden ejecutar acciones en base a triggers
que se ejecuten cuando se detecten clientes de este estilo.

En resumen, se puede concluir que los segmentos de alto y medio propensity score
si tienen un comportamiento distinto y que los clientes que cumplen con el perfil
descrito deben ser intervenidos experimentalmente. Sin embargo, no es necesario
realizar esto para toda la poblacidn, pues las intervenciones no son capaces de
modificar el comportamiento de los clientes en términos estadisticos.
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13 Anexos
13.1 Anexo 1: Histograma de compras
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llustracion 25: Distribucion de numero de compras historicas en la empresa. Fuente: Elaboracion propia.
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13.2 Anexos 2: Resultados regresion logistica 1
call:
gIlm2(formula = indep ~ Productos + HealthBeauty + Gastronomia,
family = binomial(), data = new_compras2, control = Tist(maxit = 50),
singular.ok = TRUE)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.967 -0.946 -0.849 1.428 1.695

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(>|z]|)

(Intercept) -1.1656 0.0453 -25.75 < 2e-16 ***
Productos 0.5928 0.0466 12.72 < 2e-16 ***
HealthBeauty 0.3296 0.0490 6.73 1.7e-11 *%*
Gastronomia 0.6482 0.0518 12.52 < 2e-16 ***
Ssignif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * " 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 75543 on 58742 degrees of freedom
Residual deviance: 75224 on 58739 degrees of freedom

AIC: 75232

Number of Fisher Scoring iterations: 4

llustracion 26: Resultado modelo 1 — Categorias: producto, health & beauty y gastronomia
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13.3 Anexos 3: Resultados regresion logistica 2

call:

gIlm2(formula = indep ~ Genero + edad + Productos + HealthBeauty +
Gastronomia + Hogar + OtrosRestaurantes + PGC + TratamientosReductivos,
family = binomial(), data = new_compras2, control = list(maxit = 50),
singular.ok = TRUE)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.155 -0.835 -0.756 1.306 1.821

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(>|z]|)

(Intercept) -1.812378 0.056521 -32.07 < 2e-16 ***
Genero 0.110544 0.019397 5.70 1.2e-08 #**=*
edad 0.017366 0.000925 18.78 < 2e-16 #***
Productos 2.653837 0.063274 41.94 < 2e-16 ***
HealthBeauty 0.293332 0.050855 5.77 8.0e-09 **=*
Gastronomia 0.831640 0.066657 12.48 < 2e-16 ***
Hogar -0.581987 0.060342 -9.64 < 2e-16 ***
OotrosRestaurantes -0.207945 0.056954 -3.65 0.00026 ***
PGC -2.519356 0.046057 -54.70 < 2e-16 ***
TratamientosReductivos 0.062748 0.042126 1.49 0.13635
Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ ' 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 75543 on 58742 degrees of freedom
Residual deviance: 68994 on 58733 degrees of freedom

AIC: 69014

Number of Fisher Scoring iterations: 4

llustracion 28: Resultado modelo 3: Género, edad, categorias: productos, health & beauty, gastronomia y subcategorias: hogar,
otros restaurantes, productos de gran consumo y tratamientos reductivos
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13.4 Anexos 4: Resultados regresion logistica 3

call:

gIlm2(formula = indep ~ monto_loc + Genero + edad + Productos +
HealthBeauty + Gastronomia + Hogar + OtrosRestaurantes +
PGC + TratamientosReductivos, family = binomial(), data = new_compras2,
control = Tist(maxit = 50), singular.ok = TRUE)

Devianhce Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.157 -0.835 -0.754 1.305 1.939

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -1.78e+00 5.87e-02 -30.35 < 2e-16 #***
monto_loc -4.47e-07 2.44e-07 -1.83 0.06676 .
Genero 1.10e-01 1.94e-02 5.67 1.4e-08 **=*
edad 1.74e-02 9.25e-04 18.81 < 2e-16 ***
Productos 2.63e+00 6.47e-02 40.65 < 2e-16 ***
HealthBeauty 2.68e-01  5.25e-02 5.10 3.3e-07
Gastronomia 8.04e-01 6.82e-02 11.78 < 2e-16 ***
Hogar -5.80e-01 6.04e-02 -9.60 < 2e-16 ***
OotrosRestaurantes -2.08e-01 5.70e-02 -3.65 0.00027 ***
PGC -2.52e+00 4.6le-02 -54.66 < 2e-16 ***
TratamientosReductivos 6.19e-02 4.21e-02 1.47 0.14144
Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ " 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 75543 on 58742 degrees of freedom
Residual deviance: 68991 on 58732 degrees of freedom
AIC: 69013

Number of Fisher Scoring iterations: 4

llustracion 29: Resultado modelo 4 — Monto de primera compra, género, edad, categorias: productos, health & beauty,
gastronomia y subcategorias: hogar, otros restaurantes, productos de gran consumo y tratamientos reductivos
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13.5 Anexos 5: Resultados regresion logistica 4

call:

gIlm2(formula = indep ~ frecuencia + edad + Productos + HealthBeauty +
Gastronomia + Hogar + OtrosRestaurantes + PGC + Genero:TratamientosReductivos,
family = binomial(), data = new_compras2, control = list(maxit = 50),
singular.ok = TRUE)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.135 -0.836 -0.754 1.316 1.835

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -1.74e+00 5.57e-02 -31.23 < 2e-16 *¥**
frecuencia -1.81e-04 5.22e-05 -3.47 0.00052 #*#*=*
edad 1.72e-02 9.24e-04 18.57 < 2e-16
Productos 2.66e+00 6.33e-02 42.03 < 2e-16 ***
HealthBeauty 3.19e-01 5.0le-02 6.36 2e-10 *%**
Gastronomia 8.34e-01 6.67e-02 12.51 < 2e-16 ***
Hogar -5.73e-01 6.03e-02 -9.50 < 2e-16 ***
OtrosRestaurantes -2.02e-01 5.70e-02  -3.55 0.00039 ***
PGC -2.51e+00 4.60e-02 -54.59 < 2e-16 ***
Genero:TratamientosReductivos 1.27e-01 4.66e-02 2.72 0.00662 **
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ * 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 75442 on 58639 degrees of freedom
Residual deviance: 68920 on 58630 degrees of freedom
(103 observations deleted due to missingness)
AIC: 68940

Number of Fisher Scoring iterations: 4

llustracion 30: Resultado modelo 5 - Frecuencia, edad, categorias: productos, health & beauty, gastronomia y subcategorias:
hogar, otros restaurantes, productos de gran consumo y tratamientos reductivos sélo si género es femenino.
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13.6 Anexos 6: Resultados regresion logistica 5

call:

gIlm2(formula = indep ~ activacion + frecuencia + edad + Productos +
Genero:HealthBeauty + Gastronomia + Hogar + OtrosRestaurantes +
PGC + Genero + TratamientosReductivos, family = binomial(),
data = new_compras2, control = Tlist(maxit = 50), singular.ok = TRUE)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.335 -0.817 -0.723 1.109 1.883

Coefficients:
Estimate Sstd. Error z value Pr(>|zl|)

(Intercept) -1.77e+00  4.56e-02 -38.80 < 2e-16 ***
activacion 9.69%e-04 3.35e-05 28.93 < 2e-16 ***
frecuencia -1.06e-03 6.02e-05 -17.57 < 2e-16 **x*
edad 1.64e-02 9.40e-04 17.48 < 2e-16 ***
Productos 2.53e+00 5.50e-02 46.04 < 2e-16 ***
Gastronomia 7.21e-01 5.90e-02 12.22 < 2e-16 ***
Hogar -5.56e-01 6.12e-02 -9.08 < 2e-16 *¥**
OtrosRestaurantes -2.00e-01 5.79e-02 -3.45 0.00056 ***
PGC -2.47e+00 4.67e-02 -52.93 < 2e-16 #¥*
Genero 5.09e-02 2.15e-02 2.36 0.01819 *
TratamientosReductivos 6.46e-02 4.20e-02 1.54 0.12466
Genero:HealthBeauty 2.67e-01 4.14e-02 6.44 1.2e-10 #***
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * ' 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 74494 on 58088 degrees of freedom
Residual deviance: 67208 on 58077 degrees of freedom
(654 observations deleted due to missingness)

AIC: 67232

Number of Fisher Scoring iterations: 4

llustracion 31: Resultado modelo 6 — Activacion, frecuencia, edad, categorias: productos, health & beauty sélo si género es
femenino, gastronomia y subcategorias: hogar, otros restaurantes, productos de gran consumo y tratamientos reductivos
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13.7 Anexos 7: Resultados regresion logistica 6

call:

glm2(formula = indep ~ recency +activacion + frecuencia +
edad + Productos + Genero:HealthBeauty + Gastronomia + Hogar +
OtrosRestaurantes + PGC + Genero + TratamientosReductivos,
family = binomial(), data = new_compras2, control = Tlist(maxit = 50),
singular.ok = TRUE)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.532 -0.836 -0.684 1.062 2.219

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)

(Intercept) -1.38e+00 4.70e-02 -29.43 < 2e-16 ***
recency -5.17e-03 1.46e-04 -35.43 < 2e-16 ***
activacion 1.08e-03 3.43e-05 31.53 < 2e-16 #***
frecuencia -1.33e-03 6.14e-05 -21.74 < 2e-16 ***
edad 1.72e-02 9.50e-04 18.11 < 2e-16 ***
Productos 2.61e+00 5.59e-02 46.74 < 2e-16 ***
Gastronomia 7.48e-01 5.99e-02 12.49 < 2e-16 **=*
Hogar -5.23e-01 6.23e-02 -8.39 < 2e-16 ***
OtrosRestaurantes -2.56e-01 5.89e-02 -4.35 1.4e-05 ***
PGC -2.55e+00 4.76e-02 -53.58 < 2e-16 **¥
Genero 4.11e-02 2.18e-02 1.89 0.059 .

TratamientosReductivos 1.72e-01 4.27e-02 4.04 5.4e-05 #**=*
Genero:HealthBeauty 2.63e-01 4.19e-02 6.28 3.4e-10 ***
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * ' 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 74494 on 58088 degrees of freedom
Residual deviance: 65876 on 58076 degrees of freedom
(654 observations deleted due to missingness)

AIC: 65902

Number of Fisher Scoring iterations: 4

llustracion 32: Resultado modelo 7 — Recency, activacion, frecuencia, edad, categorias: productos, health & beauty sdlo si género
es femenino, gastronomia y subcategorias: hogar, otros restaurantes, productos de gran consumo y tratamientos reductivos
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13.8 Anexos 8: Resultados regresion logistica 7
call:
gIlm2(formula = indep ~ recency + activacion + frecuencia +
Tog(edad) + Productos + Genero:HealthBeauty + Gastronomia +
Hogar + OtrosRestaurantes + PGC + TratamientosReductivos,
family = binomial(), data = new_compras2, control = list(maxit = 50),
singular.ok = TRUE)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2.524 -0.839 -0.682 1.057 2.232

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)

(Intercept) -3.18e+00 1.27e-01 -25.07 < 2e-16 ***
recency -5.19e-03 1.46e-04 -35.54 < 2e-16 ***
activacion 1.07e-03 3.43e-05 31.33 < 2e-16 #***
frecuencia -1.33e-03 6.14e-05 -21.71 < 2e-16 ***
Tog(edad) 6.85e-01  3.50e-02 19.54 < 2e-16 ***
Productos 2.62e+00 5.56e-02 47.15 < 2e-16 #***
Gastronomia 7.66e-01 5.97e-02 12.84 < 2e-16 ***
Hogar -5.20e-01 6.23e-02 -8.35 < 2e-16 ***
OtrosRestaurantes -2.53e-01 5.89e-02 -4.29 1.8e-05 ***
PGC -2.54e+00 4.75e-02 -53.47 < 2e-16 ¥¥¥
TratamientosReductivos 1.65e-01 4.27e-02 3.88 0.00011 ##*=*
Genero:HealthBeauty 3.00e-01 3.81e-02 7.87 3.7e-15 ¥
Ssignif. codes: 0 ‘***’ (0,001 ‘**’ 0.01 ‘*” 0.05 “.” 0.1 * 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 74494 on 58088 degrees of freedom
Residual deviance: 65821 on 58077 degrees of freedom
(654 observations deleted due to missingness)
AIC: 65845

Number of Fisher Scoring iterations: 4

llustracion 33: Resultado modelo 8 — Recency, activacion, frecuencia, logaritmo de edad, categorias: productos, health & beauty
solo cuando género es femenino, gastronomia y subcategorias: hogar, otros restaurantes, productos de gran consumo y
tratamientos reductivos
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13.9 Anexos 9: Resultados test de medias. Caracterizacion clientes deciles 1, 2, 9y 10.
Variable Edad

Prueba de muestras independientes

Prueba de Levene parala

igualdad de varianzas FPrueba T para la igualdad de medias
95% Intervalo de confianza para
Diferencia de | Errartip. de la la diferencia
F Sig. 1 gl Sig. (bilateral) medias diferencia Inferior Superior

Edad Sehanasumido 12,649 000 4,905 661 000 48731908 9935204 28223545 G,8240271
varianzas iguales

Mo se han asumido 5,977 273,530 000 48731908 8153338 3,2680638 6,4783178
varianzas iguales

llustracion 34: Test de medias para variable: Edad para deciles 1, 2, 9 y 10. Fuente: Elaboracion propia en software IBM SPSS

13.10 Anexos 10: Resultados test de medias. Caracterizacion clientes deciles 1, 2, 9y 10.
Variable Frecuencia de compras

Prueba de muestras independientes

Prueha de Levene parala
igualdad de varianzas Prueha T para la igualdad de medias
95% Intervalo de confianza para
Difsrencia de | Errortip. de la la diferencia
F Sig t al Sig. (bilateral) medias diferencia Inferior Superior

Frecuencia  Se han asumido 13,547 ] -9,118 661 ] -42,4047282 46504736 -51,5362092 -33,2732472
varianzas iguales

Mo se han asumido -7.841 172,183 ooo -42,4047282 54081911 -53,07961758 -31,7208389
varianzas iguales

llustracion 35: Test de medias para variable: Frecuencia de compras para deciles 1, 2, 9y 10. Fuente: Elaboracion propia en
software IBM SPSS

13.11 Anexos 11: Resultados test de medias. Caracterizacion clientes deciles 1, 2, 9 y 10.
Variable Tiempo de activacion

Prueba de muestras independientes

Prueba de Levene parala

igualdad de varianzas Prueba T para la igualdad de medias
95% Intervalo de confianza para
Diferencia de | Errortip. de la la diferencia
F Sig. 1 al Sig. (bilateral) medias diferencia Inferior Superior

Activacion  Se han asumido 1,122 ,280 -, 328 661 745 -, 4928886 1,5119872 -3, 4617848 24760076
varianzas iguales

Mo se han asumido -,307 187,813 759 -, 4928886 16058458 -36607012 2,6749239
varianzas iguales

llustracion 36: Test de medias para variable: Tiempo de activacion para deciles 1, 2, 9y 10. Fuente: Elaboracion propia en
software IBM SPSS

13.12 Anexos 12: Tabla de contingencia Categoria productos.

Tabla de contingencia Categoria * Tratamiento

Fecuento
Tratamiento
1-2 8-10 Total
Categoria  Otros 27h 30 304
Productos 611 4G il
Total ge6 76 962

llustracion 37: Tabla de contingencia: Categoria "Productos” para deciles 1, 2, 9y 10. Fuente: Elaboracion propia en software
IBM SPSS
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13.13 Anexos 13: Test de proporciones categoria Productos

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintdtica Sig. exacta Sig. exacta
Walar al (hilateral) (hilateral) (unilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 2,300® 1 1248
Correccidn por 1,927 1 165
continuidad®
Razdn de verosimilitudes 2,222 1 136
Estadistico exacto de 187 084
Fisher
M de casos validos 962

a. 0 casillas (0,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada
es 24 10.

b. Calculado sdlo para una tahbla de 2x2.

llustracion 38: Prueba Chi-Cuadrado de proporciones para dos muestras independientes. Categoria “Productos” para deciles 1, 2,
9y 10. Fuente: Elaboracion propia en software IBM SPSS

13.14 Anexos 14: Tabla de contingencia, Subcategoria Productos de gran consumo

Tahla de contingencia Subcategoria * Tratamiento

Fecuento
Tratamiento
1-2 8-10 Total
Subcategoria  Otros 286 3z 318
Productos gran consumao G600 44 G44
Total 886 76 952

llustracion 39: Tabla de contingencia: Subcategoria "Productos gran consumo" para deciles 1, 2, 9y 10. Fuente: Elaboracion
propia en software IBM SPSS
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13.15 Anexos 15: Test de proporciones, Subcategoria Productos de gran consumo.

Pruebas de chi-cuadrado

Sig. asintdtica Sig. exacta Sig. exacta
Walar al (hilateral) (hilateral) (unilateral)
Chi-cuadrado de Pearson 3,054° 1 0e1
Correccidn par 2,626 1 105
continuidad”
Razdn de verosimilitudes 2,848 086
Estadistico exacto de 098 054
Fisher
M de casos validos 962

a. 0 casillas (0,0%) tienen una frecuencia esperada inferior a 5. La frecuencia minima esperada

es 2812,

b. Calculado sdlo para una tahla de 2x2.

llustracion 40: Prueba Chi-Cuadrado de proporciones para dos muestras independientes. Subcategoria “Productos gran

consumo” para deciles 1, 2, 9y 10. Fuente: Elaboracion propia en software IBM SPSS
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