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SISTEMA INTEGRAL DE RECOMENDACION DE PRODUCTOS PARA CANJE
EN UN RETAIL FINANCIERO

La industria de servicios financieros, forma parte de un mercado relevante, ya que, a febrero
de 2018 en Chile, existian 21 millones de tarjetas de crédito activas, por lo que una persona
posee en promedio mas de una tarjeta, cuyo objetivo es ser la escogida a la hora del pago.
Producto de esto nace la necesidad de diferenciacion de los emisores de tarjetas de crédito,
ya sea mediante alianzas para ofrecer descuentos, beneficios o a través de los planes de
fidelizacion. Asi, abordar un problema relacionado al plan de fidelizacion de una de las
emisoras de tarjetas de crédito mas grande del pais resulta un desafio relevante.

Con el trabajo de titulo, se busca desarrollar y proponer una metodologia integral de
recomendacion de productos para canje en un retail financiero, que reemplace la forma
manual y no basada en datos con que hoy en dia se seleccionan los clientes que reciben una
comunicacion de canje. Que considere, en primer lugar, la respuesta esperada de los clientes
a un mail de canje, incluyendo a los que reaccionan positivamente y excluyendo a los que
reaccionan negativamente a la comunicacion. En segundo lugar, considerando la linea de
productos de canje que el cliente es mas propenso a escoger. En resumen, se pretende
determinar a quién le envio un mail de canje y qué le envio.

Para llevar a cabo lo anterior, se realiza un disefio experimental que permita medir la
respuesta esperada de los clientes frente a un mail genérico de canje, para luego modelar sus
respuestas con un modelo Up-Lift, que ubica a los clientes en cuatro categorias, de las cuales
las més importantes son los clientes “influenciables”, con respuesta positiva al mail de canje,
y los “No molestar”, con respuesta negativa. Luego se calcula la propension a canjear en una
de las 7 lineas de canje definidas mediante 4 modelos distintos, que se comparan en base a
accuracy, recall y ganancia de informacion para definir el mejor en cada caso.

Los resultados de la primera parte, relativa a la respuesta esperada a un mail de canje, indican
que los clientes influenciables son, en general, personas mas jévenes, con menor gasto y dias
con compras con la tarjeta y que logran acumular relativamente pocos puntos, mientras que
los no influenciables acumulan bastantes puntos y tienen mayor gasto, siendo clientes mas
cercanos al plan de fidelizacion. Para la segunda parte, se obtuvo que existen lineas de canje
que presentan tipos de clientes mas claros, por lo que muestran mejores resultados en los
modelos a la hora de perfilarlos, mientras que hay otras que cuesta mas encontrar patrones y
que, por ende, sus resultados no son igual de robustos. Asi, se propone combinar ambos
modelamientos, considerando enviar comunicaciones de puntos a los clientes que sean
categorizados como influenciables y comunicandole la linea de productos de canje que
presente el mayor lift asociado.
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1 Introduccidn
1.1 Antecedentes de la industria

El presente trabajo de titulo se realiza en una empresa que opera dentro de la industria de
servicios financieros, que corresponde a una actividad comercial cuyo objetivo es prestar
servicios de intermediacidn relativos a la generacidn de valor a través del dinero. Destacan
las siguientes actividades dentro del rubro:

1. Bancos e instituciones financieras: Bancos nacionales, extranjeros, representaciones.

2. Oferta y contratacion de seguros: Comparfiias de seguros generales, de vida, de
crédito, corredores.

3. Administradoras de fondos: Generales, de pensiones, mutuos, para la vivienda, de
inversion.

4. Mercado de valores: Bolsas de comercio y de valores, corredores.

Otros servicios financieros: Factoring, leasing, casas de cambio.

6. Servicios de apoyo: Administradoras de tarjetas de crédito, clasificadoras de riesgo,
sociedades de cobranza, asesoria y consultoria financiera.

o

La organizacion se desempefia esencialmente en la oferta y operacion de créditos,
principalmente por medio de plastico crediticio. De hecho, corresponde a la mayor emisora
de tarjetas de crédito de casa comercial de Sudamérica, que cuenta con operaciones en
Argentina, Chile, Colombia y Peru.

La industria local en la que esta inmersa la empresa cuenta con la participacion de tres tipos
de entidades:

Tabla 1: Participantes de la industria de servicios financieros chilena con tarjetas de crédito activas a febrero de 2018

Bancaria ocledaaqes de apoyo al giro 0 Bancarila
Dd alld

Banco Santander Consorcio Tarjetas de Crédito S.A. Promotora CMR Falabella S.A.
Banco de Chile CAR S.A. — Tarjeta Ripley Presto S.A.
Banco del Estado de Chile CAT Administradora de tarjetas S.A. LP S.A.
Banco de Crédito e Inversiones Crédito Organizacion y Finanzas S.A.
Banco Bilbao Vizcaya Inversiones y Tarjetas S.A.
Argentaria
Banco Itau Corpbanca Tricard S.A.
Banco Scotiabank
Banco Security
Banco BICE
Banco Internacional
Coopeuch

Fuente: Elaboracion propia basado en informacion de la Superintendencia de Bancos e Instituciones Financieras (SBIF)

El principal servicio que ofrecen dichas entidades es el crédito mediante sus plasticos
crediticios, cuya participacion se observa en el siguiente gréfico:



Total de tarjetas de crédito vigentes por emisor. Febrero de 2018

BANCO INTERNACIONAL
CONSORCIO TARJETAS DE CREDITO
BANCOBICE =
COOPEUCH =
BANCO SECURITY ==
BANCO FALABELLA
SCOTIABANK CHILE e
ITAU-CORPBANCA e
BANCO BILBAO VIZCAYA ARGENTARIA  —
CREDITOS ORGANIZACION Y FINANZAS S.A.  —
INVERSIONES Y TARJETAS S.A.  —
TRICARD S.A.  ee—
BANCO DE CREDITO E INVERSIONES  ———
LPSA. e ——
BANCO DEL ESTADO DE CHILE
PRESTO S.A
BANCO DE CHILE
BANCO SANTANDER
CAT ADMINISTRADORA DE TARJETAS S.A.
CAR S.A.
PROMOTORA CMR FALABELLA S.A.

Emisores

0 500,000 1,000,000 1,500,000 2,000,000 2,500,000 3,000,000 3,500,000 4,000,000

Numero total de tarjetas vigentes

Figura 1: Cantidad de tarjetas de crédito por emisor a febrero de 2018.

Fuente: Elaboracion propia basado en informacion de la Superintendencia de Bancos e Instituciones Financieras (SBIF)

Es ademaés relevante estudiar la cantidad de dinero que se transa o se gasta con cada una de
las tarjetas de crédito presentadas, que se muestra en el siguiente grafico:

Monto total gastado por emisor. Febrero 2018

CONSORCIO TARJETAS DE CREDITO

BANCO INTERNACIONAL

COOPEUCH n

BANCO FALABELLA =

CREDITOS ORGANIZACION Y FINANZASS.A.  mm
TRICARDS.A.  mm

BANCO BICE s

INVERSIONES Y TARJETASS.A.

LPSA.

BANCO SECURITY

SCOTIABANK CHILE  n—

BANCO DEL ESTADO DE CHILE = e—

BANCO BILBAO VIZCAYA ARGENTARIA, CHILE (BBVA)  e—
——
——

Emisores

PRESTO S.A

ITAU-CORPBANCA
CAT ADMINISTRADORA DE TARJETAS S.A. (2)  e——
CARSA.  T———

BANCO DE CREDITO E INVERSIONES  ne———

BANCO DE CHILE

PROMOTORA CMR FALABELLA S.A.

BANCO SANTANDER-CHILE

o

50,000 100,000 150,000 200,000 250,000 300,000 350,000 400,000 450,000 500,000

Monto total gastado (MMS)

Figura 2: Monto gastado asociado a tarjetas de crédito por emisor a febrero de 2018.

Fuente: Elaboracion propia basado en informacion de la Superintendencia de Bancos e Instituciones Financieras (SBIF)

En las dos figuras anteriores, se puede observar que, a pesar de que los emisores no bancarios
o0 de apoyo al giro tienen en general una mayor cantidad de tarjetas vigentes, todavia estan
muy por debajo de la cantidad de dinero que mueven las entidades bancarias, por lo que su
negocio se concentra en llegar a mas clientes, pero de menor valor, lo que se condice con la
propuesta de valor inicial de las tarjetas de crédito de casa comercial, que consistia en ofrecer
acceso a crédito a los clientes que, por diversos motivos, no lo tenian en los bancos
tradicionales.



De lo expuesto anteriormente, especificamente en la figura 1, se indica que existen mas de
21 millones de tarjetas de crédito activas en Chile a febrero de 2018, lo que decanta en que
las personas estan teniendo mas de una tarjeta de crédito, por lo que tienen distintas opciones
a utilizar, de tal manera que las compafiias buscan diferenciarse e incentivar a que sus clientes
los prefieran por sobre las otras alternativas que poseen.

Asi es como los programas de fidelizacion o de lealtad toman especial importancia,
persiguiendo que, en igualdad de todas las condiciones adicionales, un cliente prefiera una
empresa por sobre otra, debido a los beneficios extra que puede ofrecerle el plan de
fidelizacién subyacente. En consecuencia, todos los emisores de tarjetas de crédito de Chile
tienen, de alguna u otra manera, un club de fidelizacién, ya sea en forma de plan como CMR
Puntos, millas LATAM con Santander, délares premio del Banco de Chile, Todo Suma del
Banco Estado, o simplemente con beneficios al utilizar la tarjeta propia en ciertas tiendas,
tratos preferentes en los servicios asociados, etcétera.

1.2 Caracterizacion de la empresa

La empresa corresponde a una filial de una de las mayores compariias de comercio integradas
de América Latina, que posee operaciones en Chile, Pert, Colombia, Argentina, Brasil,
México y Uruguay.
Dicho holding tiene participacion en 5 unidades de negocio:
e Tiendas por departamento
Mejoramiento del hogar
Supermercados
Servicios financieros
Inmobiliaria

Como se menciono en el punto anterior, la compafiia es parte del sector de servicios, ya que
corresponde a una organizacion financiera que ofrece una tarjeta de crédito clésica, cerrada
para las empresas del grupo y comercios asociados, la version Visa en sus distintas
modalidades, también de la tarjeta MasterCard, que va en retirada pero aun tiene presencia,
ademas de productos como avances en efectivo y la posibilidad de acceder a productos y
beneficios especiales mediante la acumulacion y canje de los Puntos, que componen el
programa de fidelizacion.

Un dato importante con relacion a la participacion de mercado de la organizacion donde se
desarrollo el trabajo de titulo es que al afio 2016, alcanzé un 13,3% de participacion de
mercado en las ventas del operador Transbank y lleg6 a tener mas de 2,8 millones de cuentas
abiertas, con casi dos millones de ellas correspondientes a la version Visa.

Con respecto a su relacion con el mercado y la evolucién en el tiempo, la empresa cuenta con
mas de 37 afios en el mercado chileno, logrando convertirse en el mayor emisor de tarjetas
de crédito en el mercado nacional, persiguiendo el objetivo de otorgarle a sus clientes un
sistema de pago mas comodo y flexible.

En el &mbito internacional, también opera en Argentina y esta presente en Pert y Colombia
a través del Banco del grupo. En el periodo 2008 a 2009, se estableci6 una alianza con Visa
en Per( y Chile, abriendo la tarjeta y permitiendo su uso en locales fuera de las empresas del
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holding. Mas adelante, en 2013, se lleg6 a un acuerdo para formar alianza con MasterCard
para Argentina y Colombia.?

Es importante mencionar los elementos centrales que mueven a la empresa en su trabajo
diario y a largo plazo son:

Mision: “Contribuir a mejorar el estindar de vida de los clientes, mediante la oferta
integrada de servicios financieros mas convenientes del mercado, potenciada por los
beneficios del holding ”

Vision: “Estamos comprometidos con hacer realidad los sueiios de cada uno de
nuestros clientes, con un equipo humano entusiasta, que busca sorprender a través
de servicios financieros simples y convenientes. En conjunto con nuestras tiendas,
aumentamos el valor de nuestra cartera de clientes, haciendo de nuestra tarjeta el

principal medio de pago y la alternativa preferida en financiamiento”?

1.3 Area de desarrollo del trabajo de titulo

La organizacion se estructura mediante la definicion de las 8 éareas sefialadas en el
organigrama (Ver Anexo 2: Estructura organizacional), cuyas principales funciones son:

Gerencia de Riesgo y Cobranza: Se preocupa de velar porque los clientes cumplan
las condiciones necesarias para obtener alguno de los productos financieros que se
ofrecen, ademas de gestionar las acciones relativas a cobros y pagos.

Gerencia de Recursos Humanos: Como en toda empresa, tiene que ver con el manejo
de los trabajadores y colaboradores.

Gerencia de Marketing y Productos: Area de la que dependen todas las actividades
de marketing y gestion de productos de la compafiia, en ésta se incluye el plan de
fidelizacidn, las relaciones con los distintos proveedores, la generacion de camparias
promocionales y publicitarias, etc.

Gerencia de Administracion y Finanzas: Dice relacion con la parte financiera de la
compafiia.

Gerencia de Canales: Esta area tiene como finalidad el velar porque los medios de
contacto entre el cliente y la compafiia funcionen correctamente, ademas de generar
mejoras a las experiencias del usuario en todas las plataformas que ofrece.

Gerencia de Operaciones y Sistemas: Se preocupa del correcto funcionamiento de
todos los procesos que se deben llevar a cabo en la empresa.

Gerencia Contraloria: Encargada de desarrollar e implementar planes de auditoria.
Gerencia de Business Intelligence: Se dedica a analizar los datos que posee la
compafiia y encontrar oportunidades de negocio en ellos.

En lo que al trabajo de titulo respecta, se realiza en la Gerencia de inteligencia de negocios,
pero como cliente se tiene a la Gerencia de Fidelizacion, que depende de la Gerencia de
Marketing y Productos, al igual que:

Gerencia de Productos.

1 servicios financieros, pagina 16, Memoria anual holding afio 2016

2 Administracion, sitio web de la empresa — Quienes somos. Revisado el 26 de agosto de 2017
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e Gerencia de Marketing.
e Gerencia de Retail.
e Gerencia de Planificacién y Proyectos.

1.4 Descripcion del proyecto y justificacion
1.4.1 Identificacion del area

Como se menciond anteriormente, la memoria para optar al titulo de Ingeniero Civil
Industrial se realiza en el area de Inteligencia de Clientes, dependiente de la Gerencia de
Business Intelligence (Ver Anexo 3: Estructura del area), y que tiene como objetivo obtener,
gestionar y analizar los datos generados por la compafiia, de manera tal de poder proponer
mejoras y encontrar patrones que indiquen oportunidades de negocios. Sin embargo, el tema
tratado tiene como contraparte al area de Fidelizacion de Clientes, vale decir, el area que se
preocupa de administrar todo lo relativo al plan de fidelizacidn que posee el holding, que se
traduce en los puntos. Asi, el area de fidelizacion de clientes es la encargada de manejar la
acumulacidn de puntos, canjes, campafias promocionales, categorias de clientes, beneficios,
entre otras actividades. Esto de cara tanto a los clientes externos como a los internos, vale
decir, las otras areas del holding, como por ejemplo de cara a los ejecutivos de sucursales, a
las tiendas que ofrecen sus productos para canjes, a las alianzas con otras empresas, etc.

A continuacion, se presenta un diagrama que resume lo explicado anteriormente.
Gerencia:

Business
Intelligence

Gerencia:
Marketing y
Productos

Area trabajo:
Inteligencia de
clientes

Area cliente:
Fidelizacién
de clientes

Plan de fidelizacion — Puntos r— Mineria de datos - Analytics
a ‘—l

lustracion 1: Relacion entre las areas involucradas en el desarrollo del trabajo de titulo:

Fuente: Elaboracion propia

1.4.2 Descripcion del problema

Actualmente en la organizacion se cuenta con 2,8 millones de clientes con cuenta activa, de
los cuales 60% no ha canjeado nunca, de ese porcentaje, 13% tiene hoy en dia mas de 5.000
puntos, es decir, esta mas arriba del piso minimo de canje?®.

3 Basado en informacién de la empresa a junio de 2018

12



Clientes con canjes

1,800,000
1,600,000
1,400,000
1,200,000
1,000,000

800,000

600,000

Cantidad de clientes

400,000

200,000

>5.000 puntos

0
Si No

¢Ha canjeado alguna vez?

Figura 3: Distribucion de los clientes segiin comportamiento de canje.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa a junio de 2018

Es importante destacar también que, de los clientes que han canjeado, el mayor porcentaje se
concentra en solo un canje, disminuyendo la frecuencia de ocurrencia a medida que aumenta
la cantidad de canjes, como se puede observar en la Figura 4.

Distribucién cantidad de canjes

350,000
300,000
250,000
200,000

150,000

100,000
50,000 I I I I I
o I I I I I l H B s s =
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

19 20 >20

Cantidad de clientes

Cantidad de canjes

Figura 4: Distribucion de clientes segun cantidad de canjes en su vida como cliente.

Fuente: Elaboracion propia con datos histdricos de la empresa, desde 2010 a junio de 2018

Asi, la organizacién tiene la necesidad de aumentar la relacién de los clientes con su plan de
fidelizacidn, de manera tal de llegar a generar tanto primeros canjes en clientes que no tienen,
como mas canjes en los que han tenido muy pocos en su vida. Ya que, como se muestra mas
adelante, el canjear tiene efectos positivos en el comportamiento del cliente con la tarjeta de
la empresa.
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1.4.3 Justificacion
1.4.3.1 Valor de canjear

En la organizacion se tiene como objetivo ultimo el que sus tarjetas sean las principales de
los clientes?, vale decir, que usen la tarjeta de crédito de la empresa para todo. Dicho esto, el
plan de lealtad de la compafiia busca contribuir a que la experiencia del cliente sea Unica,
asociada al canje de productos mediante los puntos, pero también a incentivar el uso de la
tarjeta en las tiendas del grupo, para el caso de tarjeta cerrada, ademas los distintos rubros
asociados y cualquier otro uso que se le pueda otorgar a la tarjeta.

En este contexto, se afirma dentro de la organizacion que un cliente que ha canjeado al menos
una vez es mas “educado” como cliente que uno que no lo ha hecho nunca, ya que un cliente
mas educado tiende a usar mas su tarjeta, conoce la operacion y los beneficios, en definitiva,
es un cliente més atractivo y se denomina un cliente “enganchado”.
Asimismo, en un estudio interno de la empresa, se dejo en evidencia que existen tres formas
de que un cliente esté enganchado con la empresa:

e Enganchado por financiamiento

e Enganchado por promocién
e Enganchado por puntos

Concluyendo que el cliente enganchado por puntos tiene mayor cantidad de transacciones en
promedio al afio (mas de 90 frente a 15 transacciones promedio de los clientes no
enganchados), ademas de que su gasto en promedio es superior a $3.000.000 al afio, mientras
que el de un cliente no enganchado es de $500.000 (Gallardo, 2016).

Gasto seglin enganche del cliente

$3.022.339 $3.100.796
Pu = Puntos

$2.106.992 $2.261.968 Pro = Promociones

Fi = Financiamiento

Gasto

$963.640 NE = No Enganchados

$747.740

$583.812

$431.199

Pu Pro Fi Pu - Pro Pu - Fi Fi-Pro Pu-Pro-Fi NE

Figura 5: Gasto segun driver de enganche del cliente.

Fuente: Gallardo, 2016

Con el fin de complementar el analisis existente, se realiz6 un estudio que pretendia
determinar si existen diferencias entre los clientes que canjean y los que no canjean, a
diferencia del anterior que se enfocaba en enganche por puntos. En este contexto, se procedié
a definir una base analitica que consideraba a los clientes que cumplian con todas las
caracteristicas siguientes:

4 Principalidad: Porcentaje de veces que el cliente prefiere la tarjeta propia por sobre el total de veces que elige una tarjeta
como medio de pago.
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o Clientes que aperturaron su cuenta durante el afio 2014: Con el objetivo de contar con
clientes que iniciaron su relacion con la empresa en un periodo de tiempo similar y

acotado.

e Clientes que no hayan canjeado en el afio 2014 ni en el 2015: Esta restriccion tiene
por objetivo dejar un tiempo razonable para que el cliente acumule puntos, antes de
estudiar su comportamiento de canje. Este tiempo razonable se estima que son 20

meses en promedio®.

e Clientes con su cuenta activa a diciembre de 2017: Para asegurar que el cliente se

haya mantenido como tal sin bloqueos de tarjeta asociado a morosidad.

Ver diagrama de definicién de la base en Anexo 11: Flujo de definicién de base analitica.

Dicho esto, se separd la base en deciles segun el gasto en 2015 y se marcé a los clientes que
canjearon en el afio 2016, para comparar su gasto con los clientes que no canjearon, pero
pudieron hacerlo, es decir, llegaron a tener mas de 5.000 puntos®. Los resultados del analisis

se resumen en Tabla 2.

Tabla 2: Diferencia de gasto segln deciles de gasto en 2015

gasto e a de gasto 20 Diferencla de gasto 2016 encila de gasto 20
1 247.663 889.034 813.331
2 6.884 411.692 342.505
3 -1.615 200.971 170.563
4 -885 83.851 52.148
5 394 39.896 46.027
6 -1.411 -23.725 -14.127
7 1.152 -72.205 -77.376
8 -480 -23.735 -79.226
9 325 -13.827 -82.934
10 3.778 -57.178 -271.386
Diferencia total 255.805 1.434.776 899.525

Fuente: Elaboracion propia segln analisis propio realizado con datos de la empresa

Se observa que, tanto en el afio 2016 como 2017, existe un aumento del gasto promedio de
los clientes, lo que corresponde al gasto incremental que tienen los clientes que canjean en el
periodo 2016 versus los que no lo hicieron, siendo que llegaron a niveles para hacerlo.
Esta diferencia es, si la sumamos entre los deciles, de $1.434.776 en el afio 2016, y en
promedio es $143.477, mientras que para el afio 2017 la diferencia promedio es de $89.953,
lo que puede ser un nimero mas representativo que la suma de las diferencias en el gasto.

5 Analisis “Efecto puntos”, Inteligencia de Clientes de la empresa, junio de 2016

6 Nivel mas bajo de canje, a pesar de que se puede canjear en niveles menores, el de 5.000 es el formalmente establecido

mas bajo




1.4.3.2 Gestion de clientes

Adicionalmente, en el area de gestion de clientes, se tiene una situacion que aumenta la
importancia del trabajo propuesto, ya que actualmente:

e Se selecciona el target de campafias de manera fundamentalmente manual y sin
incorporar variables mas alla de los puntos actuales de los clientes, cercania a una
tienda, entre otras marcas simples.

e No se proponen productos para que comercial los considere, sino que se espera que
comercial diga qué productos se ofreceran.

e No se realizan analisis para determinar si un cliente deberia recibir un mail de canje
0 no.

e Se tiene una tasa de des-suscripcion por los mails enviados de un 0,02%, que se
traduce en 33.000 clientes que dejan de ser contactables al afio’.

Si bien no hay un analisis formal de cuan mejor es un cliente contactable via mail versus uno
que no lo es, hay oportunidades de gestion que se pierden y que son relevantes para construir
y/o mantener una buena relacién con el cliente, ya que se pierde la posibilidad de sostener
una comunicacion fluida y eficiente. Ademas, como se observa en la Figura 6, un 40% de los
clientes no es contactable actualmente, cifra que aumenta cada vez que un cliente se des-
suscribe producto de un mail recibido.

Clientes contactables

3,000,000
2,500,000
2,000,000
1,500,000
1,000,000

500,000

Total Contactable celular Contactable mail

Figura 6: Cantidad de clientes contactables via mail y teléfono.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa a junio de 2018

1.4.3.3 Personalizacion del plan de puntos

El plan de puntos de la organizacion involucra distintos tipos de “premios” asociados a la
acumulacién de puntos, que se calcula mediante la relacion: un punto cada $150 gastados

7 Informacién obtenida en base a todos los envios de marketing del afio 2017 de la empresa.
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con la tarjeta en empresas del grupo y un punto cada $300 en otros comercios. Ademas de un
punto cada $300 gastados con la tarjeta del banco en empresas del grupo y uno cada $600 en
otros comercios (Detalles en Anexo 4: Reglas de acumulacion).
Los puntos pueden ser canjeados por:

e Gift Cards (Ver tabla en Anexo 5: Tabla de equivalencia de puntos)

e Productos
e Experiencias
e Viajes

Como se puede observar en la Figura 7, el canje de Gift Cards represent6 en 2017 un 65%
de los puntos canjeados en total aproximadamente y el 40% de los canjes, sin embargo, el
canje de los otros elementos descritos es sumamente relevante en el funcionamiento del
programa, dado que el canje de productos atractivos para el cliente, sin involucrar un gasto
directo, provoca un lazo emocional con la empresa que se quiere mantener y potenciar®.
Asi, la oportunidad que surge es la de reemplazar la forma de eleccion de los productos para
canje via mail, que hoy en dia se realiza semanalmente (por parte del area comercial) de
acuerdo a la cantidad de puntos actuales acumulados del cliente y un par de niveles hacia
arriba, sin embargo, no hay un estudio acabado del comportamiento de los clientes frente al
canje, de manera tal de que los mails que se estan enviando no estan generando la potencial
tasa de respuesta que se podria alcanzar si se incorpora inteligencia de clientes al analisis.
Posteriormente a la planificacion del area comercial, ésta es enviada al area de inteligencia
para que, segun los lineamientos basicos dispuestos por comercial, se escoja la base de
clientes adecuados para recibir el mail, de manera manual y sin un modelo de inteligencia de
clientes o de mineria de datos por detras.

Un paso previo a los detallados es el de escoger los productos a ofrecer para ser negociados
con la contraparte que corresponda, situacién que puede tener éxito o no, por lo que es muy
dependiente del criterio del &rea comercial, de los productos que parezca relevante negociar
y del resultado de la negociacion.

Cabe destacar que la organizacion invierte cerca del 10% de sus costos totales en el club de
fidelizacion, especificamente 24 mil millones de pesos al afio®, por lo que es bastante
relevante observar y abordar tematicas relativas al plan de fidelizacion de la empresa.
Finalmente, como se mencion6 anteriormente, gift card concentra el 64% de los puntos
canjeados al afio y casi el 40% de los canjes:

8 Segun los lineamientos de la Gerencia de Fidelizacion de Clientes.
9 Estados financieros de la empresa afio 2016.
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Canjes y puntos canjeados por linea

M Canjes M Puntos canjeados
75%

60%
45%
30%

15%

Figura 7: Distribucién de la cantidad de canjes en lineas de premios.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa de el afio 2017

Sin embargo, segun expresa la Gerencia de Fidelizacion de Clientes de la empresa, canjear
un producto es mas personal y genera mejores impactos en los clientes como plan de
fidelizacién, ademas de entregar mas rentabilidad a la empresa debido a las negociaciones
que se realizan con los proveedores, en las que usualmente se logran mejores margenes que
en una gift card que puede ser utilizada en cualquier producto de las tiendas del holding. Por
lo que es relevante potenciar el canje de productos, mas aun si es en niveles bajos, ya que
tiene un costo menor para la empresa en comparacion con los niveles mas altos de canje (Ver
Anexo 5: Tabla de equivalencia de puntos).

1.4.4 Descripcion del proyecto

Considerando los antecedentes antes expuestos, es que se propone un sistema integral de
recomendaciones de productos para canje. Es integral porque no solamente recomienda un
producto segun la propension a canjear, sino que lo hace de manera secuencial:

1. Se determina si un cliente deberia recibir un mail de canje hoy en dia, segun su

respuesta esperada al estimulo.

2. Dado que se espera una respuesta positiva al mail de canje, se establece qué linea de
producto es mas propenso a canjear.

3. Se envia un mail proponiendo canjear productos de la linea con mayor propension de
canje. (Ver: llustracion 8: Flujo metodoldgico final del proyecto completo).

El proyecto a desarrollarse como trabajo de titulo busca resolver dos grandes preguntas:

e ;A quién le envio un mail de canje?
e (Qué productos le envio?

Para dilucidar dichas preguntas, se propone la siguiente metodologia:
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e ;A quién le envio un mail de canje?: Para determinar la sensibilidad de un cliente en
particular a la recepcion de un mail de canje, se desarrollara un modelo Up-Lift, que
mide especificamente el efecto de una accion de marketing sobre un cliente. Dicho
modelo, requiere de una experimentacion previa, la que alimentara posteriormente al
modelo, indicando finalmente a qué clientes se deberia enviar un mail de canje.

e (Qué productos le envio?: Se estimara la propension o probabilidad de un cliente de
escoger cierta linea de productos, considerando como variables los productos
canjeados, la acumulacion, el tipo de tarjeta, la contactabilidad, demogréaficas,
transaccionales, entre otras variables.

Se abordard de manera separada cada problematica, con el objetivo de generar una
metodologia que sea replicable a otros sub-negocios del holding que se comunican via mail,
pero que no necesariamente involucran el ofrecimiento de un producto para canje, como por
ejemplo las alianzas. Ademas, en la organizacion actualmente no existe un modelo que
entregue una categorizacion del cliente dada su respuesta esperada a un mail, a pesar que este
es uno de los canales mas explotados. Por esto, es til generar el conocimiento de este tipo
de modelos y sus aplicaciones a mailing, conocimiento que no se ganaria si se desarrolla un
modelo en conjunto para recomendar productos a canjear.

1.5 Objetivos
1.5.1 Objetivo general

“Desarrollar una metodologia que permita determinar a qué cliente enviar mail de canje
en un retail financiero y que linea de producto se le envia, de tal manera de aumentar la
tasa de respuesta de los envios ”

1.5.2 Ohbjetivos especificos

e Determinar qué variables inciden en la respuesta esperada a un mail de canje y en la
probabilidad de canje de puntos en una linea.

e Disefiar e implementar un experimento que permita clasificar a los clientes segun su
respuesta a mail de canje.

e Desarrollar un modelo que determine si se debe enviar un mail de canje a un cliente
particular, segun su respuesta esperada.

e Elaborar un modelo de recomendacién de lineas de productos de canje, segun la
propension a canjear.

e Decidir criterios de entrega de mails de canje, considerando a quién y qué le envio.

1.5.3 Alcances

e Considerando las restricciones mas macro, el analisis y las propuestas se realizaran
para las operaciones de la organizacion en Chile.
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Para el caso del modelo Up-Lift, se trabajara con los resultados obtenidos del piloto
experimental, con las restricciones de escalabilidad asociadas a la base de clientes
escogida. Mientras que para el estudio de las lineas de canje, se trabajara con los datos
de canje comprendidos entre el 01 de enero de 2017 y el 31 de diciembre de 2017.
Como se trabajara con el programa de fidelizacion, solo se incluird a los clientes que
pertenezcan a éste, vale decir, que tengan puntos acumulados y que ademas cumplan
con:

o Ser cliente contactable de la empresa, ya que se busca realizar el modelo de
recomendacion para enviarle ofertas de productos via mail, lo que no se puede
lograr si el cliente no es contactable mediante este medio.

o Ser titulares, ya que los clientes adicionales no pueden usar el plan de puntos.

o Poseer datos suficientes para el analisis, vale decir, que esté correctamente
identificado con las variables relevantes.

Los modelos aplicados seran evaluados Gnicamente con una particion de la base

destinada a la validacion, es decir, no se implementaran experimentos posteriores para

evaluar la efectividad de los algoritmos utilizados en cuanto a la recomendacién de
lineas de productos.

Se considerard una cantidad limitada de lineas de productos, que explique la mayor

cantidad de los canjes pero que sea manejable dentro del modelo, ademas de ser

relevantes para la gerencia de fidelizacion y gestionables por la empresa.

Solo se escogeran productos a ofrecer de manera distinta a la actualmente utilizada,

no se modificara el plan de puntos, los niveles de canje, las formas de canjear, etc.

No esté dentro del alcance el disefio y la generacion de las piezas graficas a enviar si

se desea hacer pilotos para testear el modelo a posteriori.
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2 Marco teodrico
2.1 Mineria de datos

La mineria de datos corresponde a una ciencia que persigue como objetivo primordial el
extraer conocimiento Gtil a partir de bases de datos de gran volumen.

Dicha ciencia surgié como un campo interdisciplinario desde las ciencias de la computacion
y la estadistica.

Actualmente la mineria de datos se ha adaptado a distintas aplicaciones, como en el ambito
de la manufactura, de la ciencia, la ingenieria, problemas y desafios gubernamentales, incluso
en el area de los servicios, entre otros. Ademas de las numerosas aplicaciones que se han ido
desarrollando y adquiriendo popularidad, el auge de la mineria de datos se ha debido, entre
otros factores relevantes, al aumento exponencial de los datos disponibles para trabajar en el
altimo tiempo, el incremento en la capacidad de almacenamiento de éstos y la consecuente
disminucién de los costos de guardar la informacion (Tsoumakas, Katakis, & Vlahavas,
2010) (Ver: Anexo 21: Crecimiento de datos moviles y capacidad).

De lo anteriormente expuesto, se puede concluir que, fuertemente apoyada por la coyuntura
en cuanto al desarrollo de las tecnologias relativas a la generacion y almacenamiento de datos
en la ultima década, la mineria de datos ha tomado particular peso y relevancia dentro de las
industrias en las que puede ser aplicada, sin embargo, de manera mas préactica, la mineria de
datos es una etapa de un proceso analitico mayor.

2.1.1 Metodologia KDD

La mineria de datos como motor para generar conocimiento a partir de grandes bases de
datos, esta inmerso dentro de un proceso mas grande y complejo denominado KDD, por sus
siglas en inglés de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, donde la mineria de
datos en si se constituye como un paso dentro de una metodologia que, dependiendo de la
fuente y el objetivo del analisis, consta de minimo cinco etapas para llevar a cabo el proceso
completo.

Dicho esto, KDD es un proceso automatico de andlisis exploratorio de datos y generacion de
modelos a partir de bases de datos de gran volumetria. En otras palabras, es el proceso
organizado, complejo y no trivial de identificar patrones previamente desconocidos,
potencialmente Utiles, validos, nuevos y entendibles a partir de bases de datos grandes y
complejas (Tsoumakas et al., 2010).

Los pasos que usualmente se recorren en un proyecto realizado mediante la metodologia
KDD se observan en la lustracion 2.
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lustracion 2: Proceso KDD tipico en detalle.

Fuente: (Sumathi & Sivanandam, 2007)

Como se puede ver en la figura anterior, la etapa de mineria de datos es el nucleo del proceso
KDD, que ademas cuenta con pasos previos orientados a preparar la base de datos de la mejor
manera posible, de tal forma de entregarle al modelo de mineria una base ordenada, completa,
coherente y con tipos de variables y escalas razonables y manejables, mientras que los pasos
posteriores corresponden al analisis que se puede realizar de los patrones encontrados a partir
de los modelos generados previamente, de donde se espera que se desprenda el conocimiento
adquirido.

Es importante destacar que la metodologia KDD tiene una marcada naturaleza
interdisciplinaria, ya que nace de la interseccion de campos de conocimiento tales como
machine learning, identificacion de patrones, bases de datos, estadistica, inteligencia
artificial, visualizacion de datos y computacion de alto rendimiento (Fayyad, Piatetsky-
Shapiro, & Smyth, 1996).

2.1.2 Preparacion de los datos

A pesar de los importantes avances en mineria de datos y sus técnicas evidenciados en los
puntos anteriores, dicho progreso no se ha visto replicado en la preparacion de los datos.
Este punto es muy relevante porque, ademas de ser el input de los modelos de mineria que
se desarrollaran, y por lo tanto datos de alta calidad llevan a obtener patrones de mayor
calidad, es un proceso que usualmente toma mas tiempo que el desarrollo mismo de los
modelos y analisis (Zhang, Zhang, & Yang, 2010).
El proceso de preparacion de los datos o preprocesamiento tiene distintas etapas que pueden
aplicar o no para ciertos problemas especificos (Tsoumakas et al., 2010):

e Datos perdidos

e Extraccion de atributos

e Seleccion de atributos

e Transformacion de datos

e Deteccion de datos fuera de rango
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2.1.3 Deteccion de datos fuera de rango

Existen métodos o herramientas muy poderosas para detectar datos fuera de rango (outliers)
cuando los datos contienen solo un valor fuera de rango, poder que disminuye de manera
drastica si existen mas observaciones outlier en los datos.

Dicha pérdida o disminucién del poder va de la mano con que no siempre se logra detectar
los valores fuera de rango, debido a que los outliers son afectados por las mismas
observaciones que supuestamente se deberian identificar.

Debido a lo anterior es que se propone la distancia de Mahalanobis, que corresponde a una
medida de distancia entre cada uno de los datos en comparacién con un estimador C relativo
a una métrica de dispersion V. Cuando los valores de C y V corresponden a la media
aritmética y a la matriz de covarianza de los datos, se da origen a la distancia de Mahalanobis:

MD; = Di(X, S) = V{(x;— X)"S " '(x,— X), i=1,...,n.
Férmula 1: Distancia de Mahalanobis.

Fuente: (Hadi, 1992)

Donde:
e X = Media aritmética

e Xx; = Observacion i
e S = Matriz de covarianza

A partir de dicha distancia se realiza un proceso iterativo que culmina con un criterio de
parada.

Finalmente, realizado todo el proceso, se obtiene un sub conjunto de datos que se presume
son outliers, los que se testean mediante un test chi-cuadrado cominmente utilizado al 1%
(Hadi, 1992).

2.2 Experimentacion
2.2.1 Disefo experimental

Remontandose a la década del 30, ya se sostenia que los experimentos eran muy importantes
a la hora de obtener informacion sobre algun tema, de hecho quien es considerado el padre
del disefio experimental moderno, Ronald Fisher, decia que los experimentos son “solo una
experiencia cuidadosamente planificada con anticipacion y disefiada para crear una base
solida de conocimiento”.
Hasta el dia de hoy los experimentos son de las formas méas aceptadas para generar
conocimiento, ya sea sobre un tema poco explorado o ampliar el que se tiene de un tema
conocido.
En este contexto, los experimentos corresponde a la manipulacion de una o mas variables
independientes seguido de una observacion y estudio sisteméatico de los efectos que tiene
dicha manipulacion en una o méas variables dependientes.
El disefio experimental involucra el desarrollo de 5 actividades interrelacionadas:

1. Formulacion de hipotesis.
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Determinacion de los niveles de tratamiento (Variables independientes), la métrica
(Variable dependiente) y condiciones externas a ser controladas (Variables de ruido).
Determinacion del tamafio de muestra.

Determinacion del proceso que dara origen a los grupos tratamiento y control.
Definicion del andlisis estadistico que se llevara a cabo. (Kirk, 2015)

2.2.2 Tamanos de muestra

Cuando se realiza un estudio experimental de cualquier indole, siempre se tiene implicita la
tarea de determinar el tamafio de muestra necesario para que la ejecucion de este sea lo mas
perfecta posible. EI hecho de no realizar este paso previo puede decantar en dos
consecuencias (Fernandez, 1996):

En primer lugar, se puede llevar a cabo un experimento sin el nimero apropiado de
sujetos para el andlisis, de manera tal de que no se podran estimar los parametros ni
encontrar diferencias significativas incluso existiendo.

En segundo lugar, se puede desarrollar el experimento con un nimero innecesario de
sujetos, malgastando tiempo y recursos que podrian haber sido ahorrados.

Especificamente, cuando se quiere comparar si las medias o proporciones de las muestras
son distintas, se necesitan conocer los siguientes parametros:

Magnitud de la diferencia a detectar, en el caso del presente trabajo de titulo, las tasas
de respuesta esperadas.

Tener una idea aproximada de los pardmetros de la variable a estudiar.

Seguridad del estudio, es decir, el nivel de confianza, que representa el riesgo de
cometer un error tipo |I.

Poder estadistico, que representa el riesgo de cometer un error tipo I1.

Definir si la hipotesis sera unilateral (de una cola), es decir, exigir que sea en una
direccion la diferencia, o bilateral (de dos colas), vale decir, que los pardmetros
difieran en alguna direccion no establecida previamente.

En el caso de estudiar las diferencias entre dos proporciones, el tamafio muestral se calcula

como:

Donde:

n— [Zu * 2p(1—-p)+ Z,B * \/pGT'(l — Por) + Pec(1 — Pac)]z

Per — Pae

Férmula 2: Tamafio muestral para diferencia de proporciones.

Fuente: (Fernandez, 1996)

_ Per + Pec
2

Foérmula 3: Valor de p en la ecuacion de tamafio muestral.

Fuente: (Fernandez, 1996)
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e n = Sujetos necesarios en cada muestra

e Z =Valor correspondiente al riesgo deseado, es decir, valor de z al nivel de confianza
deseado y poder o potencia estadistica

e P =Valor de la proporcién en los grupos target y control

2.2.3 Evaluacion de experimentos
2.3 Modelamiento
2.3.1 Up-Lift

Se utilizan para determinar la sensibilidad de los clientes a una accion de marketing, ya que
son modelos incrementales, midiendo el impacto directo y puro de dicha accidn.

Cabe destacar que, a diferencia de los modelos convencionales que estimarian la probabilidad
de responder a la accion de marketing dentro de toda la poblacion, los modelos Up-Lift
buscan aislar un grupo aleatorio de la poblacion total, denominado grupo de control, el que
puede tener una respuesta positiva ain cuando no recibi6 la accion, de tal manera de entregar
finalmente la probabilidad de responder del grupo tratado menos la probabilidad de responder
del grupo no tratado, generando la final tasa incremental de respuesta atribuible a la accion
de marketing (N. Radcliffe & Surry, 2011).

Los modelos Up-Lift entregan como resultado la siguiente clasificacion:

Control

No molestar @ No canjeara

Canje seguro Persuadible @

Tratamiento

llustracion 3: Resultado esperado de un modelo Up-Lift.

Fuente: Elaboracion propia

Donde cada uno representa:
e No molestar: Cualquier comunicacion o accion de marketing genera un efecto

negativo en este tipo de clientes, si un cliente es clasificado en esta categoria no debe
recibir la intervencion.

e No canjeara: En esta categoria estan los clientes que no adoptaran la conducta
deseada, en este caso el canje, independiente de si reciben o no la accion.

e Canje seguro: A diferencia de la anterior, los clientes pertenecientes a esta categoria
van a canjear a pesar de recibir o no la intervencion.

e Persuadible: Finalmente, se encuentran los clientes que tienen una respuesta positiva
a la accion de marketing, vale decir, que su probabilidad de canjear se ve
incrementada por la recepcion del mail de canje.

Para hacerlo més didactico, se deberia enviar mail de canje a los clientes que poseen el circulo
verde y por ningdn motivo a los de circulo rojo. Con respecto a los de circulo amarillo, el
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enviar o no la intervencion no generara efectos negativos y probablemente tampoco positivos,
por lo que hay que considerar otros aspectos como costos de envio. Graficamente se puede

representar:
Probabilidad de
Base de clientes //.-@—A responder dado que fue
P _— comunicado
e . ~ <__¢Responde?
’. Y X “‘\\“\ ° Probabilidad de no
/ \ \“.— responder dado que fue
|‘f A & \\I ‘ , comunicado
| . . ¢Asignacion?
! ﬂ sl | Probabilidad de
"-\ . _’,f /}/,v@’—’ responder dado que no
\-\ -/// Gru po ‘:::;_:Responde? fue comunicado
— Control “"‘-«H‘ Probabilidad de no
T ° responder dado que no
fue comunicado

llustracion 4: Esquema de modelamiento Up-Lift.

Fuente: Elaboracion propia

Donde el lift se define como:

Lift = P(Responder | Fue comunicado) — P(Responder | No fue comunicado)

Férmula 4: Formula para calculo del lift dada una accion de marketing

En la literatura se presentan dos grandes formas de modelar un Up-Lift, dependiendo del

enfoque con que se modela (Rzepakowski & Jaroszewicz, 2012b):

e Indirecto: Considera la construccion de dos modelos independientes, uno para la
probabilidad de responder positivamente dada la recepcién de la campafia de marketing
por parte del grupo de tratamiento y otro para la probabilidad de responder positivamente
dado que no se recibid la accion, es decir, por parte del grupo de control, finalmente, se
restan los dos modelos para obtener el incremental generado por la accion de marketing.
Graficamente:

. ' Modelo:
Grupo tratamiento —| Piloto . o .
P(Responder|Tratamiento)
Modelo:
o pu Clientes
IP(Responder|Tratamiento) — — .
o Do . . seleccionados
P(Responder|Caontrol)
Modelo:
Grupoe control oD .
P(Responder|Cantrol)

llustracion 5: Diagrama del modelamiento indirecto del Up-Lift

e Directo: A diferencia del anterior, en vez de modelar cada probabilidad y restarlas, se
modela directamente la diferencia de las probabilidades del grupo tratamiento y el
control. Para este tipo de Up-Lift, se puede utilizar una adaptacion de arboles de decision,
que utiliza distintos criterios de separacion y los compara para entregar el que tenga un
mejor desempefio. Graficamente:
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Modelo:(P(Responder|Tratamiento) — P(Responder|Control))

!

Medidas de Arboles de decision |— Maximizar la diferencia
divergencia rooles de decision de las probabilidades

I
] ] 1

Kullback-Leibler Chi-Cuadrado DiSfIGI:]CiQ
Euclidiana

llustracion 6: Diagrama del modelamiento directo del Up-Lift

Donde las distancias se definen de la siguiente manera:

Kullback-Lebler KL(P : Q) = Zpi log &
; qi

Euclidiana E(P:Q)= Z([Jf — C]i)z-

L a:)2
ChiCuadrado  x2(P : Q) = E u
i qi
I

Férmula 5: Calculo de las distintas divergencias para el modelamiento Up-Lift mediante arboles aleatorios

Adicionalmente se define como una alternativa a las divergencias antes mencionadas y se
presenta como una cuarta opcion al modelamiento en el software a utilizar, el método de
interacciones o L1 ratio, como (Guelman, Guillen, & Pérez-Marin, 2015):

Int(P: Q) = z lpi— qil

Férmula 6: Calculo de divergencia por interacciones para el modelamiento Up-Lift por arboles aleatorios

Es importante mencionar que, la mayoria de los enfoques de clasificacion buscan lograr una
alta precision de prediccién. Sin embargo, en la mayoria de los casos practicos, algunas
acciones como enviar una oferta via mail o tratar a un paciente deben tomarse en los objetos
clasificados, y no debemos modelar las probabilidades en si, sino el cambio en las
probabilidades causado por la accion. Lo anterior es la gran ventaja de utilizar modelos tipo
Up-Lift.

2.3.2 Evaluacion de modelos Up-L.ift

Para analizar los resultados de un modelo Up-L.ift generado mediante el desarrollo de arboles
aleatorios, se utiliza el coeficiente de Qini, que corresponde a una generalizacion natural del
coeficiente de Gini (el &rea bajo la curva Receiver-Operator Characteristic ROC) para el caso
del Up-Lift. Graficamente, la curva de Qini o Gréafico de ganancia para Up-Lift, corresponde
en estricto rigor a un grafico de ganancia de informacion convencional, pero con la salvedad
de que en el eje vertical se observa el nimero incremental acumulado de las ventas, canjes u
otro KPI que se esté midiendo, es decir, el Up-Lift generado (N. J. Radcliffe, 2007).

En estricto rigor, para evaluar el rendimiento de un modelo Up-Lift de clasificacion binaria,
se utiliza el coeficiente Q, que corresponde a la medida mas general del Qini, y es definido

27



como el area entre la curva de ganancia incremental debido al modelo y una curva diagonal
correspondiente a una asignacion aleatoria del grupo tratamiento (N. Radcliffe & Surry,

2011).

2.3.3 Modelos de clasificacion y propension

Con el objetivo de establecer si un registro pertenece a una categoria o clase en particular, se
utilizan modelos de clasificacidén que, segln su naturaleza, pueden entregar una probabilidad
de que un elemento pertenezca a cada una de las clases o una variable binaria que diga si
pertenece 0 no a cierta categoria.

Regresion logistica multinomial: Consiste en una generalizacién de la regresion
logistica para problemas con méas de dos clases posibles o para estimar propensiones.
Especificamente, el modelo predice la probabilidad de diferentes resultados posibles
de una variable dependiente categorica dado un conjunto de variables independientes
que pueden ser de naturaleza variada, es decir, categoricas, binarias, continuas,
etcétera (Starkweather & Moske, 2011).

K — Nearest Neighbors: Llamado también KNN es un algoritmo que puede utilizarse
tanto para problemas de clasificacion o regresién predictiva, sin embargo, es
comunmente utilizado para el primero de dichos fines. Su funcionamiento radica en
el emparejamiento de cierto registro con sus vecinos mas cercanos, donde el
parametro K indica los vecinos con los que se comparara para asignarlo a una clase
en particular, dado una medida de similitud (Mucherino, Papajorgji, & Pardalos,
2009).

Arbol de decision: Es un tipo de algoritmo supervisado ampliamente utilizado en
problemas de clasificacion, que funciona tanto para variables categéricas como
continuas. El &rbol de decisién separa la muestra o poblacion en dos 0 mas particiones
homogéneas de datos, basado en el separador o diferenciador mas significativo de las
variables (Kaminski, Jakubczyk, & Szufel, 2018) (Drummond et al., 2003). Existen
distintos criterios de separacién en un arbol, los mas comunmente utilizados son
(Rokach & Maimon, 2015):

o Gini Index: Es una medida basada en impuresas, que calcula la divergencia
entre las distribuciones de probabilidad de los atributos estudiados. En otras
palabras indica, de un elemento aleatoriamente escogido, cuantas veces es
clasificado de manera errénea.

o Twoing Criterion: Corresponde a un criterio binario que se utiliza cuando el
dominio a evaluar es relativamente amplio y el gini index presenta problemas.
Arboles como los de tipo CART utilizan este criterio de separacion.

o Chi-Square: Realiza un test Chi-Cuadrado donde la hipétesis nula es que tanto
el input como el objetivo de la separacidn son independientes. Es utilizada por
arboles como el CHAID, que realiza distintos tests dependiendo del tipo de
datos que ingresan, para atributos continuos se utiliza un F-test, para
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nominales un Pearson Chi-Cuadrado y para ordinales un test de ratio de
verosimilitud.

o Information Gain o gain ratio: Es un criterio basado en impuresas, similar al
gini index, que mide el cambio relativo en entropia con respecto a las variables
independientes. Es utilizada principalmente en arboles como el C4.5 y el C5.

Random Forest o arboles aleatorios: Consiste en realizar varios arboles de
clasificacion, donde cada uno clasifica un registro en una clase, considerandose el
resultado como una “votacidon” sobre la clase de ese registro, finalmente, cuando se
corrieron todos los arboles, se determina la clase con mayor cantidad de votos, es
decir, la clase mas “popular”, que es donde finalmente queda el registro clasificado
(Breiman, 2001). Cabe destacar que el algoritmo de arboles aleatorios se implementa
a través del software SPSS Modeler, que realiza arboles tipo CART para su
desarrollo.

2.3.4 Eleccion de modelos

El problema que se abordara tiene caminos metodoldgicos, para los cuales se debe definir un
modelo a utilizar. En este contexto, se elaboraran los siguientes modelos:

A quién le envio un mail de canje: Se desarrollara un modelo Up-Lift directo basado
en arboles de decisiones, de manera tal de clasificar a los clientes en las 4 categorias
presentadas en la ilustracion 3. Para esto, se desarrollara un piloto experimental que
mida el efecto que tiene el envio de un mail genérico de canje a los clientes
pertenecientes al grupo tratamiento, sobre la respuesta naatural que ejerzan los
clientes en el grupo control.

Qué le envio: Para este caso se pretenden comparar tres modelos de propension, por
una parte el desarrollo de una regresion logistica, el desarrollo de un arbol de decision
y un random forest.

Para definir qué modelo es mejor, se considera la matriz de confusion (Powers, 2007):

Donde:

Predicho
0 1
= | 0] TN
[<7]
el TP

llustracién 7: "Contingency table™ para casos binarios.

TN: “True Negative”, casos predichos como negativos que realmente son negativos.
FN: “False Negative”, casos predichos como negativos que realmente eran positivos.
FP: “False Positives”, casos predichos positivos que eran negativos.

b
TP: “True Positives”, casos predichos positivos que realmente lo eran.
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¢ N: Cantidad de registros clasificados totales.

Y en base a ello se definen las siguientes métricas (Powers, 2007):

e Accuracy: Es una métrica de los casos que fueron categorizados correctamente, sobre
el total de registros totales, es decir, la division entre la suma de TP + TN sobre los
casos totales N.

e Pecision: Mas comunmente llamado “confidence” en mineria de datos, es la
proporcién de casos positivos predichos que son efectivamente reales positivos, 1o
que esta correctamente alineado con el foco que tiene “Machine learning”, “Data
mining” y también “Information retrieval”, pero que es totalmente ignorada en el
analisis ROC. Precision puede ser denominada Precision real positiva (True Positive
Accuracy), siendo una medida de precision de positivos predichos.

e Recall: También llamado “sensitivity”, es la proporcidon de casos reales positivos que
son correctamente clasificados como tales. Esta medida se encarga de ver la cobertura
de casos positivos reales por la regla +P (positivo anticipado). Su mejor caracteristica
es que refleja cuantos de los casos relevantes la regla +P selecciona. Cabe destacar
que las métricas precision y recall se enfocan solo en los casos positivos de
predicciones o clasificaciones, sin embargo, capturan algo de informacion referente
a los ratios y tipos de error cometidos. A pesar de todo, ninguno de ellos entrega
informacidn sonbre qué tan bien el modelo maneja los casos negativos. Se calcula
como TP dividido en la suma de TP + FN.

e AUC: Es el area bajo la curva ROC (Receiver operating characteristic), curva que se
crea graficando la tasa de verdaderos positivos versus la de falsos positivos. Dicha
area es una medida de ranking de desempefio, que estima la probabilidad de que un
positivo aleatorio sea clasificado antes de un negativo aleatorio, independiente del
umbral de decision. En otras palabras, AUC puede ser interpretada como la tasa
esperada de verdaderos positivos, promediada sobre todas las tasas de falsos
positivos.

e F-Measure: Esta medida es una combinacion de dos de las vistas anteriormente,
precision y recall, y se calcula como la media armdnica entre ellas:

Precision*Recall

F:Z*

Precision+Recall

Formula 7: Célculo del F-Score o F-Measure

Esta métrica asocia los verdaderos positivos con la media aritmética de los positivos
predichos y los reales positivos.
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3 Metodologia

El problema que se abordara con el trabajo de titulo (Ver: llustracion 8: Flujo metodolégico
final del proyecto completo) requiere del estudio de las bases de datos con las que cuenta la
empresa, de manera tal de extraer conocimiento de ellas que permitan tomar decisiones sobre
la pertinencia de un mail de canje para los clientes, ademas de las lineas de productos 6ptimas
a ofrecer para cada cliente segln sus caracteristicas y comportamiento frente a las variables
definidas. En este contexto, la metodologia a utilizar ser& KDD (“Knowledge Discovery in
Databases™), que consiste en llevar a cabo diversos pasos logicos para llegar a implementar
un modelo de mineria de datos 6ptimo y funcional, en estricto rigor, KDD es el proceso
mediante el cual se buscan descubrir e identificar patrones en los datos, que permitan sostener
o refutar una hipotesis que a la larga se puede transformar en decisiones importantes para la
empresa u organizacién. Los pasos de la metodologia a aplicar son:

3.1 Comprension del negocio

En primer lugar, se debe entender el funcionamiento completo del negocio en general y todos
los detalles del proceso involucrado en el trabajo de titulo, de tal manera de llegar a
comprender claramente los objetivos de cada area de la organizacion. Adicionalmente, en
esta etapa se realiza una extensa investigacion sobre el estado del arte de los modelos,
metodologias y conceptos aplicables a la memoria.

En paralelo, se definen los objetivos, tanto generales como especificos, en concordancia con
los que persigue cada una de las areas involucradas y, en consecuencia, el negocio completo.

3.2 Seleccion de datos

Luego, se lleva a cabo la seleccion de los datos, que comienza con la obtencion de las bases
de datos a utilizar y el posterior andlisis exploratorio de las mismas, de manera tal de
comprender cdmo se componen las bases y poder determinar las variables que son de utilidad
y aportan conocimiento al modelo, a diferencia de otras que se deban dejar de lado para no
ensuciar los resultados y aumentar la dificultad del modelo.

3.3 Pre-procesamiento

Después de la seleccion de los datos, se debe estudiar la calidad de la base resultante,
identificando valores faltantes (“missing values”), valores fuera de rango (“outliers”), datos
no actualizados, datos redundantes entre muchas otras posibilidades. De esta forma, se llevan
a cabo tratamientos de la informacién que permiten realizar de mejor manera los analisis y
obtener los resultados esperados.

3.4 Transformacion de datos
Corresponde al proceso de obtener variables nuevas a partir de las existentes y de modificar
las variables que no puedan ser incorporadas al modelo tal y como estan, por ejemplo, crear

variables dummy a partir de variables binarias de texto, pasar de una fecha a una cantidad de
dias, entre otros.
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3.5 Mineria de datos

Hecho todo lo anterior, se procede a trabajar con herramientas de mineria de datos, en el caso
de la presente memoria, implementar los pilotos experimentales y desarrollar el modelo Up-
Lift para determinar a qué clientes se le deben enviar mails de canje. Posteriormente se
analizaran las variables y se determinard cuéles son Optimas para alimentar al modelo de
recomendacion de productos para canje, que finalmente serd implementado y automatizado
(Ver detalles en Flujo metodoldgico).

3.6 Analisis, interpretacion y evaluacion
Para culminar con la metodologia, se realiza un analisis completo del trabajo realizado,
ademas de una interpretacion atil tanto para el negocio como para la universidad, vale decir,

que sea relevante para la organizacion, pero también desde el punto de vista académico,
proponiendo lineamientos claros de como proceder en cuanto a los modelos desarrollados.
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4 Flujo metodologico

Para mayor detalle, se presenta el flujo metodoldgico que se desarrolla en la memoria,
considerando los pasos l6gicos explicitados anteriormente.

b

icio — Cliente a evaluar @
Inicio Modelo 2: JO

Propensién a
lineas de canje

f lm Envio mail .
de menaje Fin

¢Le envio ¢Quélinea
mail de canje? de producto?
1 r
Modelo 1: ’
Alimentado
con piloto | | « Incentivar

Up-Lift ] acumulacion
] | Otro tipo de n ) .
gestion de clientes | | * Campanas

* Informar stock

lustracion 8: Flujo metodolégico final del proyecto completo'®

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar en la ilustracion, en primer lugar, se pretende determinar si un
cliente deberia recibir un mail de canje, cuya metodologia es la siguiente:
1. Realizar un disefio experimental que permita estudiar el comportamiento de un grupo

de tratamiento frente a un envio genérico de mails.

2. Desarrollar un modelo Up-Lift que entregue la probabilidad incremental de canjear
debido a la comunicacion entregada.

3. Categorizar segun el Up-Lift a los clientes en deciles, donde los deciles més altos
representan a los clientes “Influenciables”, los del medio son los que no modifican
su comportamiento y los méas bajos son los clientes “No molestar” 0 “Sleeping
dogs”.

4. Extraer las diferencias entre los clientes influenciables y los no molestar, para poder
clasificar a nuevos clientes dentro de dichos grupos, esto mediante el desarrollo de un
arbol de decision que tiene como variable dependiente una binaria que toma por valor
1 siel cliente est4 en el grupo “influenciables” y 0 si es “no molestar”.

Luego, si un cliente no califica para recibir un mail de canje, se pueden proponer otro tipo de
gestiones, como informar los beneficios y el funcionamiento del plan de puntos, incentivar
acumulacion, proponer alguna campafia para acelerar acumulacion, informar la cantidad de
puntos que posee actualmente y para qué le alcanza, entre otras gestiones. Cabe destacar que

10 Se muestran ejemplos de lineas en el flujo, no corresponden a la cantidad final de lineas.
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proponer, disefiar e implementar dichas gestiones de clientes quedan fuera del alcance del
presente trabajo de titulo.

Si un cliente califica para recibir un mail de canje, se procede a desarrollar un modelo de
propension clasico, que determina la propensién a canjear una de las lineas de productos para
canje previamente definidas, de manera tal de comunicarle en el mail la que presente mayor
propension. Lo anterior se llevara a cabo mediante la implementacion de tres modelos
diferentes:

1. Un modelo de regresion logistica.

2. Un arbol de decision.
3. Un modelo de arboles aleatorios o random forest.

Para cada linea se definira cuél es el mejor modelo de acuerdo a las métricas de comparacion
obtenidas, en particular, se evaluaran 3 métricas:

e Accuracy: Ya que considera el desempefio neto de clasificacion del modelo.

e Recall: Como se quiere identificar clientes que canjeen en una linea, lo mas relevante
es maximizar la cantidad de casos positivos que son realmente categorizados como
tales.

e Ganancia de informacion: Sirve para comparar el desempefio relativo a realizar la
categorizacion de manera aleatoria.

Finalmente, luego de implementada la metodologia completa, se tendra una base de clientes
que deberian recibir un mail de canje y sus propensiones a canjear en cada linea de productos,
de manera tal de enviarles a cada uno un mail segiin sus mayores propensiones y los
productos que son factibles segun la disponibilidad que presenta el &rea comercial.
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5 Resultados esperados

Los resultados esperados del trabajo de titulo van de la mano con los objetivos planteados en
Objetivos del presente informe, vale decir, concretamente se espera obtener:

e Un set de variables relevantes que sean suficientes para explicar y luego predecir el
comportamiento de los clientes frente a un mail relativo a puntos y frente al canje. Se
entrega el modelo como codigo en SQL para ser replicado y las variables més
relevantes en una tabla.

e Un modelo Up-Lift que permita determinar si a un cliente se le debe enviar 0 no una
accion de marketing, especificamente un mail de canje. Dicho modelo se entrega
como cddigo en lenguaje SQL para la definicion de las variables, en R para el
desarrollo del modelo y en reglas de SQL para la clasificacion expost de clientes
distintos.

e Un modelo de recomendacién de productos que entregue la linea de productos con
mayor propensién a ser canjeada por un cliente. Este modelo se entrega en forma de
reglas de SQL.

e Un criterio que permita determinar si a un cliente en cierto periodo se le enviara un
mail de canje y con qué productos.

Todo lo anterior, en conjunto, forma un sistema integral de recomendacion de productos para

canje, que pretende aumentar la efectividad de los mails de canje enviados, cumpliendo con
el objetivo general del trabajo de titulo.
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6 Desarrollo metodologico
6.1 ¢A quién le envio un mail? Up-Lift

El objetivo de esta seccion es clasificar a los clientes dentro de categorias segun su respuesta
esperada a un mail de canje. De manera tal de poder identificar a los clientes que deberian
recibir un mail y a los que por ningin motivo se deberia comunicar.

6.1.1 Tamano muestral

Para determinar cuantos clientes se necesita para asegurar un poder estadistico y niveles de
significancia importantes al enviar el piloto experimental, se desarrollé una estimacion
mediante una calculadora de poder estadistico!, que efectGa el calculo explicitado en el
marco conceptual de manera automatica, al que se le entregaron los siguientes parametros:

e Tasa de respuesta esperada del grupo target: 0,76%

e Tasa de respuesta esperada del grupo de control: 0,37%?2
¢ Nivel de significancia: 95%

e Poder estadistico: 95%

Obteniendo que la cantidad de clientes minima en el grupo target debe ser de 10.000 clientes
y en el grupo de control de 7.000 (Ver detalles en Anexo 12: Célculo tamafio minimo de
muestra).

Cabe destacar que, considerando las diferencias globales entre las tasas de respuesta de grupo
target y grupo de control, se obtuvo un poder estadistico menor al esperado, de un 49%.

6.1.2 Base potencial de clientes

Con el objetivo de estudiar si se cuenta con la cantidad necesaria de clientes para desarrollar
el experimento, se cre6 una base de clientes potencialmente utilizable para el piloto,
resultando un total de 576.694 clientes que cumplan con:
e Cuenta abierta: Que tiene la capacidad de comprar y canjear, sin bloqueos asociados
a situaciones de deuda o morosidad.
e Mas de 5.000 puntos: Primer nivel de canje formal, a pesar de que se puede canjear
en niveles de hasta 1.000 puntos, pero en situaciones promocionales.

e Contactables via mail**: De tal manera de poder comunicarle via correo electronico.

Por lo que se supera la cantidad minima de clientes necesarios para el experimento, de forma
tal de que se tiene un material inicial para proponer un disefio experimental robusto.

11 calculado con gpower calculator, disponible en http://www.gpower.hhu.de

12 Tasas de respuesta esperadas seglin el promedio de tasas de respuesta de los envios de puntos de la empresa entre el 1 de
julio de 2017 y el 31 de marzo de 2018

13 |nformacién al 5 de abril de 2018
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6.1.3 Disefio experimental

El primer paso para desarrollar el modelo Up-Lift es disefiar un piloto experimental que
permita medir las diferencias entre la probabilidad de canjear dado que se recibié el mail y
la probabilidad de canjear dado que no se recibi6 el mail y clasificar a los clientes en alguna
de las categorias anteriormente descritas.
Es importante destacar que, el piloto se requiere porque, para desarrollar un up-lift adecuado,
la comunicacién debe ser genérica respecto al mail de canje, a diferencia de los mails que
actualmente envia la organizacion, que todos incluyen promociones de canjes particulares.
De esta manera, se disefié un piloto cuyo objetivo consiste en determinar qué clientes son
sensibles al envio de una comunicacion de canje de puntos, considerando como medida de
éxito el que los clientes canjeen.
Asi, se disefiaron dos envios diferentes, cuyos detalles son:

1. Grupo target 1: Mail de canje genérico, es decir, que contenga todas las formas de

canjear (En tiendas del holding, en Gift Card para canjear en tiendas y en
experiencias) y productos de cada uno de ellos.
2. Grupo target 2: Mail de canje enfocado solo en las posibilidades de canje en tiendas.
3. Grupo de control: No se le comunica nada en el piloto.

El periodo experimental fue de 10 dias, que tuvieron lugar entre el 17 de mayo de 2018 y el
27 de mayo de 2018, donde tanto los clientes de ambos targets como del grupo de control
fueron excluidos de cualquier otro envio de puntos durante la duracion del experimento, para
evitar que se presentaran variables de confusién que generaran ruido en los resultados y
analisis. Ver Anexo 22: Resumen del piloto experimental disefiado.

Cabe destacar que, como condicién de la empresa, la base de clientes debia componerse en
su 50% por clientes que no tuvieran canjes en toda su vida, ya que son los clientes que se
pretenden gestionar por la Gerencia de Fidelizacidén para que generen un primer canje, por
todo lo explicado en la seccion de justificacion del trabajo de titulo, mientras que el otro 50%
debian ser clientes que no tuvieran canjes en el Gltimo afio movil, de manera tal de excluir a
clientes que hubiesen experimentado hace poco tiempo el canje. Dicha estratificacion se
mantuvo dentro de los 3 grupos de clientes.

Adicionalmente, se aplicé una estratificacion relativa a la categoria de los clientes, de tal
manera que los grupos de tratamiento y control tuvieran la misma distribucion de clientes
normales, premium y elite que la base potencial completa.

El detalle de las gréficas enviadas se encuentra en Anexo 13: Pieza enviada para el target 1
y Anexo 14: Pieza enviada para el target 2.

6.1.4 Resultados experimento

Concluido el periodo de duracion del experimento, se extrajeron los resultados generales,
obteniendo los siguientes:
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Tabla 3: Resultados generales del piloto experimental enviado

Ba ente 0 P 0 edlap 0 R
ASIgNhaclo R
O1la d Olad eado eado d
Target 1 21.030 620 736 18.606.000 25.280 2,95% 0,22 ppl4
Target 2 21.030 623 742 15.847.000 21.357 2,96% 0,23 PP1®
Control 18.060 494 591 13.726.000 23.225 2,73% =

Fuente: Elaboracion propia basado en datos extraidos de las bases de la empresa

El KPI definido para la evaluacion del experimento es la cantidad de clientes con canje, dado
que, lo que se quiere lograr es aumentar la cantidad de canjes y los canjes nuevos. Lo anterior
debido a que es el objetivo de la Gerencia de Fidelizacion y va de la mano con el objetivo
general propuesto en el presente trabajo, de aumentar la efectividad de los mails.

Se puede observar que, a diferencia de los puntos canjeados, en la cantidad de clientes con
canjes, que da origen a la tasa de respuesta, se observa una diferencia positiva entre ambos
grupos target y el grupo de control, sin embargo, entre grupos target no existe una diferencia
significativa, por lo que, para efectos del analisis y modelamiento posterior, se considerara
como un solo grupo target y un grupo de control.

Al abrir el anlisis por las variables que dieron origen a la estratificacion de la base de clientes
utilizados para el experimento, se pueden concluir cosas mas interesantes que del analisis de
los resultados generales.

Tasas de respuesta por historial de canje para envios juntos

4.5% 0.40%
4.0%
3.5%
3.0%
2.5%
2.0%
1.5%
1.0%
0.5%

0.0%

0.35%
0.3 0.30%
0.25%
0.20%
0.15%
0.10%

0.05%
4.08%

0.00%

Con canjes anteriores Sin canjes anteriores

M TR Target TR Control @ Diferencia TR

Figura 8: Tasas de respuesta y diferencias por historial de canje.

Fuente: Elaboracion propia

El grafico anterior muestra los resultados al abrir segun historial de canje de los clientes, que
dividia la base en un 50% para clientes con canjes anteriores pero sin canjes en el ultimo afio
movil y 50% de clientes que nunca habian canjeado. Al realizar un test de proporciones, cuya
hipotesis nula es que las tasas de respuesta de grupo target y grupo control son iguales, se
puede observar que, solo en el caso de los clientes con canjes anteriores, se puede rechazar

14 puntos porcentuales, significativo al 78% con un valor z de 1,30
15 pyntos porcentuales, significativo al 81% con un valor z de 1,36
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dicha hipoétesis al 90% de confianza. Lo anterior nos indica que, dado el disefio del
experimento y las condiciones establecidas, se generd un mayor impacto en los clientes que
ya estaban relacionados o familiarizados con el plan de fidelizacion.

Tasas de respuesta por categoria para envios juntos

4.0% 0.25%
3.5% [ ]

0,
3.0% 0.22% 0.20%

2.5%
2.0%
1.5%
1.0%
0.5%
0.0%

0.15%

0.10%

0.05%
3.49%

2.45%
0.00%

Normal Premium Elite

B TR Target TR Control @ Diferencia TR
Figura 9: Tasas de respuesta y diferencias por categoria.

Fuente: Elaboracion propia

En el caso de la categoria de los clientes, se puede rechazar la misma hipétesis nula al 80%
de confianza, en el caso de los clientes Normales, mientras que para las dos categorias mas
altas, Premium y Elite, no existen diferencias significativas. Lo anterior tiene sentido, dado
que los clientes Normales es intuitivo que respondan mejor a la comunicacion entregada, por
lo tanto que sean mas influenciables, debido a que tienen puntos para canjear, pero no tantos
como para llegar a niveles muy altos, a diferencia de los Premium y Elite que en la mayoria
de los casos esperan promociones en niveles mayores de canje para utilizar sus puntos con
un retorno de pesos por puntos mayor, mientras que los clientes normales tienen menor
conocimiento del plan y menor capacidad de acumular puntos.

6.1.5 Modelamiento

Cabe destacar que, para efectos del modelamiento Up-Lift, se balanced la base haciendo un
oversampling aleatorio del 50% de los casos de exito del experimento, de manera tal de
amplificar por 1,5 la tasa de respuesta original del piloto, que era de 2,9%.

6.1.5.1 Variables

Para desarrollar el modelo Up-Lift que categoriza a los clientes en Influenciables, no
molestar, seguro si y seguro no, se deben extraer las variables relevantes para el
modelamiento, de manera tal de poder explicar la mayor cantidad de la varianza de la
adopcion o no de un canje en el periodo experimental. De esta manera, se consideraron 93
variables (Detalles en Anexo 15: Variables Up-Lift) dentro de las categorias:

e Demograficas: Género, zona de residencia, edad, entre otras.
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e Transaccionales: Monto gastado con la tarjeta, cantidad de usos de la tarjeta, rubros
en los que compra, entre otras.

e De contrato: Tipo de tarjeta, cupo, potencial de gasto, entre otras,

e De fidelizacion: Stock actual de puntos, cantidad de canjes, nivel de canje anterior,
distancia al préximo nivel de canje, tasa de canje, entre otras.

e De evolucidn: Porcentaje adicional de las variables entre un mes y el siguiente, para
variables como dias con compras, stock de puntos, monto gastado, entre otras.

e De canales: Si es contactable via mail, contactable via teléfono, cantidad de ingresos
a la web, entre otras.

Para seleccionar las variables a utilizar, se realizaron dos métodos de extraccion iterativos,
el primero consistio en la elaboracion de un arbol de decision tipo CHAID, que intentara
explicar con todas las variables disponibles el canje para la base de datos del experimento,
de manera tal de obtener las mas relevantes segun la importancia relativa de los predictores.
El resultado del primer arbol de decision se presenta a continuacion, del cual se extraen las
variables mas importantes.

Importancia relativa producto de un arbol de decision al canje

Rango stock

Nivel canje anterior
Distancia ultimo canje
Dias con compra abril18
Diferencia stock 2M
Diferencia dias compra 2M
Tasa de canje

Rango edad

Potencial previo cupo

Diferencia dias compra 3M
0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%

Figura 10: Importancia relativa de las variables para explicar el canje.

Fuente: Elaboracion propia en SPSS Modeler

El segundo método fue realizar el modelo Up-Lift mediante Random Forests en el software
estadistico R, y analizar los resultados con el comando Varlmportance, que arroja la
importancia relativa de las variables para el modelo realizado en particular.

Ambos métodos se realizaron alternadamente en varias iteraciones, eliminando en cada etapa

las variables que aportaran menos informacion, obteniendo finalmente 23 variables (Detalle
en Anexo 16: Variables finales Up-Lift), destacandose segun su importancia relativa:
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Variables mas importantes para el modelo

Nivel canje anterior
Rango edad

Cantidad gastada 12M
Rango stock

Zona de residencia
Share of Wallet

Dias con compra 12M
Rango cupo tarjeta

Potencial previo cupo

Diferencia stock 3M

N
N
R
X

4

X
a
X

8% 10% 12%

Figura 11: Importancia relativa de las variables del modelo calibrado.

Fuente: Elaboracion propia

Asi, se desarrollo un método de determinacion de variables basado no solo en los resultados
del modelo Up-Lift, sino que en el desarrollo iterativo de dos modelos independientes, que
permiten incorporar variables que podrian aportar al modelo final pero que, de utilizarse solo
un método en una sola ejecucion, se pueden perder por hiperparametros definidos, cortes
aleatorios u otro elemento que haga variar los resultados, que en este caso eran los cortes
realizados por los arboles.

6.1.5.2 Eleccion de parametros y divergencia

Al modelar con el algoritmo Up-Lift mediante Random Forests en el software R, se deben
escoger los siguientes hiperparametros:

e Cantidad de variables que prueba por nodo

e Cantidad de arboles que realiza

e Método de corte o divergencia utilizado en cada nodo de cada arbol

e El nimero minimo de observaciones que deben existir en un nodo para probarlo

Se calibr6 el modelo y, mediante iteraciones del mismo modelo evaluando tiempo de
procesamiento y calidad de resultados, se obtuvo que los hiperparametros adecuados fueron:
e Cantidad de variables que prueba por nodo: 23 (Todas las disponibles)

e Cantidad de arboles que realiza: 200

e Meétodo de corte o divergencia utilizado en cada nodo de cada arbol: Se determina
mas adelante

e El nimero minimo de observaciones que deben existir en un nodo para probarlo: 200

Una vez escogidos los parametros, se comparan los cuatro métodos de divergencia,
obteniendo los siguientes valores de ganancia de informacion:



Tabla 4: Coeficiente de Qini obtenido para cada divergencia del modelo ajustado

Tipo divergencia Interacciones Kullback Leiblel Euclideana Chisq
Qini 1,19% 1,06% 1,18% 0,92%

Fuente: Elaboracion propia basado en los resultados obtenidos de R

De donde se desprende que el modelo a utilizar serd el que considera el método de
interacciones como medida de divergencia, ya que presenta mayor coeficiente de Qini, es
decir, entrega el mayor porcentaje extra de ganancia de informacion en comparacion a una
asignacion aleatoria de mails.

6.1.5.3 Resultados

Como se menciond anteriormente, se decidié como definitivo el modelamiento que tiene
como inputs:
e Cantidad de variables que prueba por nodo: 23

e Cantidad de arboles que realiza: 200
e Meétodo de corte o divergencia utilizado en cada nodo de cada arbol: Interacciones
e El nimero minimo de observaciones que deben existir en un nodo para probarlo: 200

Obteniendo un coeficiente de gini de 1,19% y las siguientes curvas elaboradas sobre los datos
de evaluacion:

Distribucion del Up-Lift por decil

5%

Up-Lift
0

-5%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Decil
Figura 12: Resultados del modelo Up-Lift para el método de interacciones.

Fuente: Elaboracion propia en R
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Curva de ganancia de informacidn envios juntos (Interacciones)

2.5%

2.0%
1.5%
1.0%
0.5%
0.0%

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

e [\0delo con interacciones Asignacion aleatoria

Figura 13:Curva de ganancia de informacion del modelo Up-Lift para el método de interacciones sobre el conjunto de
comprobacion.

Fuente: Elaboracion propia con los resultados del modelo calibrado

A partir de los graficos anteriores se puede concluir que se observa el comportamiento
esperado de los primeros deciles segun el Up-Lift pronosticado, donde se aprecia claramente
un valor positivo, mientras que decae a medida que se avanza en los deciles, terminando con
un Up-Lift bastante bajo al tocar a todos los clientes, ya que se incorporan a los clientes “No
molestar”’, que presentan una respuesta esperada negativa a la comunicacion.

Ademas, se observa una ganancia de informacion importante respecto de la generacion de un
modelo de mailing aleatorio, obteniendo una ganancia muy pronunciada al tocar a los
mejores clientes, decayendo a medida que se acerca a los clientes de los deciles mas altos.

6.1.5.4 Categorizacion de los clientes

Para una mejor clasificacion de los clientes en las cuatro categorias, se clasifican en deciles
segun el Up-Lift que le entrega el modelo a cada cliente, obteniendo:

Up-Lift Promedio por decil segun Up-Lift
6%
4%
2%
0%
2% 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-4%

-6%
Decil

Figura 14: Clientes divididos en deciles segun el Up-Lift promedio ordenado de mayor a menor.

Fuente: Elaboracion propia con los resultados del modelo calibrado

En trabajos de titulo anteriores como (Aguirre, 2017), se consideran a los primeros dos
deciles como los clientes influenciables y a los Gltimos dos como los no molestar, mientras
que los de en medio constituyen las otras dos categorias que, para efectos del presente trabajo
de titulo, no tienen relevancia Lo anterior dado que las acciones que se esperan realizar son,
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en primer lugar, comunicarle principalmente a los clientes que se espera tengan una respuesta
positiva al mail de canje (Influenciables), y en segundo lugar, evitar enviar la comunicacion
a los clientes que tienen una respuesta esperada negativa (No molestar 0 “Sleeping dogs”).
No obstante lo anterior, para tomar una decision mas precisa del corte a realizar para
determinar a los clientes influenciables, se grafican los Up-Lift positivos solamente:

Up-Lifts solo casos postivos

12%
10%
8%
6%
4%
2%
0%

Up-Lift

1350

2699

4048

5397

6746

8095

9444
10793
12142
13491
14840
16189
17538
18887
20236
21585
22934
24283
25632
26981
28330
29679
31028
32377
33726
35075

Numero de registros

Figura 15: Up-Lifts positivos.

Fuente: Elaboracion propia con los resultados del modelo calibrado

Se puede observar que existe un cambio relativamente significativo en el 2% de Up-Lift
promedio, de manera tal de que, por regla del codo, se puede escoger ese punto como el punto
de corte para los clientes influenciables, que representa a aproximadamente 10.000 registros,
mientras que en los dos primeros deciles hay 12.000, por lo que el criterio del codo ratifica
la eleccion de los dos primeros deciles como clientes influenciables y los dos dltimos como
los clientes no molestar.

6.1.6 Perfilamiento

Una vez realizada la clasificacion en las categorias de interés producto del modelo Up-Lift,
se debe desarrollar un método que permita determinar si un cliente ajeno al experimento, es
decir, que no estuvo ni en el grupo de control ni el target, pertenece a alguna de las categorias
extremas (“Influenciables” y “No molestar”).

Lo anterior se lleva a cabo de la siguiente manera:

e Segun la respuesta al experimento, mediante el Up-Lift, se clasifico a cada cliente en
un decil.

e Los primeros dos deciles conforman el grupo “Influenciables”, ya que presentan
mayor lift, mientras que los deciles 9 y 10 corresponden a los clientes “No molestar”
o0 “Sleeping dogs”.

e Sedesarrolla un arbol de decision cuya variable a predecir es una variable binaria que
toma el valor 1 si el cliente pertenece al grupo “Influenciables” y 0 si pertenece al
grupo “No molestar”.

e Se determinan las variables més relevantes.

e Se perfilan a los dos grupos segun las variables mas importantes.
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e Finalmente se tiene la capacidad de clasificar a un cliente en alguno de los dos grupos,
que determina su respuesta esperada a un mail de canje.

Los primeros dos puntos fueron realizados en la seccidn anterior, datos con los cudles se
desarroll6 un arbol de decision tipo CHAID?® para clasificar a los clientes en los dos grupos
descritos, obteniendo:

Importancia relativa de variables producto del arbol para clasificar influenciables y no molestar

Rango edad

Nivel canje anterior
Cantidad compras 12M
Stock actual

Diferencia stock 3M
Stock 04/18

Potencial previo cupo
Tasa de canje

Cantidad compras 01/18

Score riesgo

0 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%

x

Figura 16: Importancia relativa de las variables de un &rbol de clasificacion para clientes influenciables y no molestar.

Fuente: Elaboracion propia

Donde se desprende gue las variables mas relevantes para la categorizacidn segun respuesta
esperada al mail de canje tienen relacién con:

e Laedad del cliente, que es un indicador que podria aproximar a un cliente al uso méas
intenso del canal email.

e Comportamiento de canje y acumulacion, donde se destaca el nivel de canje anterior
del cliente, su stock actual de puntos y una medida de aceleracion de su acumulacién
con respecto a 3 meses atras.

e Comportamiento de compra con la tarjeta, con principal énfasis en la cantidad de
compras del tltimo afio movil.

Asi, los perfiles mas y menos propensos se presentan en la siguiente tabla, ver también Anexo
23: Nodos méas y menos propensos a ser influenciables:

16 Mgtodo que tuvo mejor desempefio al compararlo con un arbol C5
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Tabla 5: Nodos mas y menos propensos

Tipo de nodo Cantidad Porcentaje del total Variables

Stock: Menor a 19.000 puntos
Mas propenso 975 5% Score riesgo: [425,705]
Edad: [26,30]

Diferencia stock 3M: >0
Mas propenso 1050 5,4% Nivel de canje anterior: < 5.000
Edad: [31,35] 0 [41,45]

Menos propenso 1151 5,9% Edad: > 65
Stock: < 35.000 puntos
0,
Menos propenso 1855 9,5% Edad: [51,60]

Fuente: Elaboracion propia

Donde se puede observar que, en consecuencia con lo mostrado anteriormente en las
variables mas relevantes, la edad y relacion con el plan de fidelizacion de los clientes son las
variables que tienen méas impacto en la propension a pertenecer al grupo de influenciables,
mostrando una tendencia a clientes mas jovenes y con menor cantidad de puntos acumulados,
mientras que los clientes menos propensos a ser influenciables son clientes que acumulan
gran cantidad de puntos pero no tan alta como para llegar a los niveles mas altos de canje y
son principalmente clientes de mayor edad.

Lo anterior hace sentido con la descripcion de un cliente mas digital y que no cuenta con gran
cantidad de puntos como para tener una preferencia u objetivo claro de canje.

6.1.7 Descubrimientos relevantes

Del piloto experimental y el posterior modelamiento del Up-Lift, se pueden desprender
analisis relavantes que sirvan para transmitir el conocimiento extraido a la contraparte
comercial del trabajo de titulo y para explicitar las diferencias que existen entre los clientes
categorizados como influenciables y los que responden negativamente a una comunicacién
de canje via mail.
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Monto y cantidad de compras en un afo por categoria
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1,293,978 2,241,692
0 0
Influenciables No molestar

Monto gastado 12M ® Cantidad compras 12M
Figura 17: Diferencias en monto gastado y cantidad de compras de los grupos influenciables y no molestar.

Fuente: Elaboracion propia con los resultados del Up-Lift

Los clientes influenciables presentan menor cantidad de compras y menor monto gastado con
la tarjeta en el ultimo afio mavil, lo que permite inferir que son clientes que no son tan
principales en el uso de la tarjeta y que no tienen tanta capacidad de acumular alta cantidad
de puntos.

Tabla 6: Distribucion de clientes influenciables y no molestar en relacion a la zona de residencia

Zona\Categoria Influenciables ‘ No molestar
NORTE 24% 75%
STGO. CENTRO 71% 28%
STGO. EXTERIOR 44% 55%
STGO. NORTE 58% 41%
STGO. ORIENTE 21% 78%
STGO. PONIENTE 60% 39%
STGO. SUR 74% 25%
SUR 58% 41%

Fuente: Elaboracién propia

En relacién a la distribucion geogréafica de los clientes, cabe destacar que los influenciables
se concentran en sectores donde predominan las clases socioeconémicas de clase media para
abajo, comprendiendo a Santiago Sur, con comunas como Puente Alto y La Florida o
Santiago Centro, que considera a comunas como Santiago y Estacidn central, mientras que
los clientes no molestar se concentran principalmente en Santiago Oriente, con comunas
como Las Condes y Vitacura, y en el Norte de Chile, apalancado por comunas de alto poder
adquisitivo proveniente de la mineria como Antofagasta y Calama.
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Tabla 7: Distribucion de clientes influenciables y no molestar en relacion a la edad

Rango edad Influenciables ‘ No molestar
18-25 26% 74%
26-30 82% 18%
31-35 68% 32%
36-40 14% 86%
41-45 70% 30%
46-50 58% 42%
51-55 35% 65%
56-60 37% 63%
61-65 52% 48%

>65 10% 90%

Fuente: Elaboracion propia

Con respecto a la edad, no hay un patrén muy claro y continuo que distinga a los clientes
influenciables, sin embargo, si se puede sostener que hay una tendencia a ser influenciable
en la medida que se es un “adulto joven”, dado que a medida que se sube de los 50 afios
comienza a decaer la influenciabilidad del mail, lo que tiene sentido si consideramos que para
tomar la decision dada una comunicacion digital, se pensaria que las personas mas jovenes
tienen la mayor respuesta.

Cabe destacar que pasan cosas contraintuitivas en los extremos de edad, ya que los mas
jovenes tienen respuesta negativa al mail de canje, esto puede ser porque, dado su menor
gasto promedio, no pueden llegar a niveles de canjes deseados y por ende la comunicacion
de puntos “frustra” su relacion con el plan de fidelizacion.

Tabla 8: Distribucion de clientes influenciables y no molestar en relacion a los puntos acumulados

Rango stock Influenciables ‘ No molestar
< 5.000 8% 92%
5.000 - 17.999 51% 49%
18.000 - 47.999 54% 46%
48.000 - 89.999 67% 33%
> 90.000 13% 87%

Fuente: Elaboracion propia

En concordancia con lo anterior, los clientes influenciables estan principalmente en los
niveles medios de canje, ni muy bajos, ya que no pueden acceder a muchos productos y
pueden decepcionarse por esto, ni muy altos porque son clientes que conocen el plan de
puntos y usualmente canjean en los niveles mas altos, porque ganan una mejor conversion’,
y en productos ya conocidos?®.

17 Segun el disefio del plan de puntos, el valor del punto aumenta a medida que aumenta el nivel de canje
18 | os viajes y gift cards més altas son los productos preferidos por quienes logran acumular gran cantidad de puntos
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Tabla 9: Distribucion de clientes influenciables y no molestar en relacion al nivel de canje anterior

Canje anterior Influenciables No molestar
< 5.000 63% 37%
5.000 - 17.999 66% 34%
18.000 - 47.999 3% 63%
48.000 - 89.999 45% 55%
>90.000 24% 76%
SIN CANJE ANT 47% 53%

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente y muy relacionado al resultado anterior, los clientes que antes han canjeado en
niveles bajos son los més influenciables, debido probablemente a que saben que no acceden
a muchos puntos entonces son mas propensos a canjear gracias a la comunicacién, mientras
que los niveles altos de canje ya conocen el plan y tienen sus preferencias claras y no quieren
ser comunicados de cualquier producto.

6.1.8 Conclusiones preliminares

Del cierre de la primera parte de la metodologia se pueden concluir algunas cosas
previamente a las conclusiones finales del trabajo de titulo, en los &mbitos:

Perfiles de clientes: Los clientes no influenciables son clientes que compran y gastan
mas con la tarjeta, constituyéndose en clientes mas “educados” en cuanto al plan de
puntos y que son poco influenciables porque saben lo que quieren y a lo que pueden
acceder con los puntos que logran acumular. Por otra parte, los clientes influenciables
se pueden dirigir u orientar mas facilmente al canje mediante la comunicacion, ya que
son clientes que logran acumular menos puntos en promedio, por lo que pueden
reaccionar mejor al comunicarle productos que pueden canjear para evitar perder sus
puntos debido al vencimiento.

Respuestas esperadas: Como se presumia, mayor edad implica menor
“influenciabilidad” via mail, que aunque no es el canal mas digital que existe, sigue
siendo digital. Ademas, en los extremos de edad ocurren cosas distintas,
probablemente asociadas a preferencias més claras por parte de los clientes o
totalmente inexistentes. Finalmente, se espera una respuesta positiva a mails de canje
principalmente en clientes premium y normales del primer quintil.

Utilizacion en el area: Gracias al modelo desarrollado, ahora se podrian identificar
clientes que deban recibir un mail de canje debido a su respuesta esperada al mismo,
evitando enviarles a quienes se espera que tengan una respuesta negativa al mail de
canje.

Beneficios potenciales: Se podrian esperar dos efectos asociados al punto anterior, el
primero tiene relacion con el aumento en la tasa de efectividad de los mails de canje,
al orientarlos a clientes influenciables, mientras que el segundo tiene que ver con la
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disminucién de la tasa de des-suscripcidn, al evitar tocar a clientes que responderan
negativamente.

6.2 ¢Queé le envio?

Una vez realizado lo anterior, se obtienen los clientes a los que se les va a comunicar un mail
de canje segun su respuesta esperada. Asi, con la segunda parte, se pretende determinar qué
linea de productos es mas propenso a canjear el cliente, de forma tal de enviarle un mail a
aquellos influenciables, pero con los productos que es méas probable que escoja a la hora de
convertir sus puntos. Todo esto con el objetivo final de enviar mails mas efectivos, orientados
a clientes influenciables y evitando llegar a los que tienen respuestas negativas a los mails de
canje.

6.2.1 Analisis exploratorio
6.2.1.1 Comportamiento de los canjes y puntos canjeados

En primer lugar, se extrajo una base de datos que contenia los canjes en el afio 2017,
correspondientes a 1.376.543 canjes y a 24.958 items distintos, considerando a 770.000
clientes canjeadores aproximadamente. A continuacion, se presentan algunos gréficos de
distribucion de canjes y puntos canjeados segun distintas variables, cabe destacar que es un
analisis exploratorio, no conlleva un analisis estadistico profundo ni de relevancia de las
variables escogidas.

e Por mes:

Canjes y puntos canjeados por mes
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Figura 18: Canjes y puntos canjeados por mes.

MW Canjes Puntos canjeados

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa

Se observa que marzo y diciembre concentran la mayor cantidad de canjes del afio, lo que
coincide con el ofrecimiento de canje de seguros automotrices y las fiestas de fin de afio
respectivamente.
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e Por categoria de clientes (Donde Elite es la categoria mas alta, Premium es la
categoria intermedia y Normal es la categoria mas baja, que concentra la gran mayoria
de los clientes, por lo que dicha categoria se separa en quintiles de gasto con la tarjeta

Q1 ... Q5):

Canjes y puntos canjeados por categoria
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ELITE PREMIUM Q1 Q4 Qs
M Canjes Puntos canjeados
Figura 19: Canjes y puntos canjeados por categoria.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa:

A pesar de que los clientes Premium (12,3% de la cartera) y Elite (3,7% de la cartera) son
significativamente menos que los normales (84% de la cartera), tienen una cantidad
importante de los canjes y puntos canjeados totales.
Dado esto, se estudia el porcentaje de la cartera completa que canjea abierto por categoria.

e Por distribucion de canjes de los clientes por categoria con el lift asociado:

Clientes canjeadores por categoria
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Figura 20: Distribucion de canjes segun categoria con lift asociado.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa
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De la figura anterior se desprende que la mayoria de los clientes Elite y Premium canjean,
sin embargo, hay una gran oportunidad de incentivar a los clientes de categorias méas bajas a
que vivan la experiencia del canje, principalmente en niveles bajos, que ademas son los
niveles mas rentables para la empresa.

e Por género:

Canjes y puntos canjeados por género
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M Canjes Puntos canjeados
Figura 21: Canjes y puntos canjeados por género.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa

Se puede observar que la cantidad de canjes es esencialmente igual segin el género, sin
embargo, los hombres canjean en promedio en niveles mas altos, lo que se traduce en mayor
cantidad de puntos canjeados.

e Por nivel socioeconémico:

Canjes y puntos canjeados por GSE
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Figura 22: Canjes y puntos canjeados por GSE.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa
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En cuanto a la clasificacién socioecondmica, la categoria que concentra mas canjes y puntos
canjeados es la C2, sin embargo, para las categorias ABC1 y C3, la cantidad de puntos
canjeados superan a los canjes, lo que habla de canjes en mayores niveles y por lo tanto una
disposicidn a gastar sus puntos mayor.

6.2.2 Definicion de lineas de productos

El objetivo de esta parte es clasificar los productos canjeados en lineas que permitan manejar
de mejor manera los datos, dado que por la granularidad de los canjes, que se presentan a
nivel de SKU, no es factible llegar a un modelo tan preciso, por lo que se requiere de una
agregacion de los datos.

En la organizacion no se contaba con una clasificacion completa y exhaustiva de los
productos canjeados en algin elemento mas agregado, por lo que se tuvo que manejar la base
y agregarle campos de interés desde otras tablas existentes en la empresa.

Asi, de la base analitica definida anteriormente que contaba con todos los canjes del afio
2017, se realizaron transformaciones mediante mineria de texto sobre las descripciones de
los productos canjeados, para que pudiera ser rapidamente clasificado un producto canjeado
en una linea de canje particular. Dichas transformaciones se realizaron mediante comandos
de mineria de texto que permiten extraer palabras claves de la descripcién del producto vy,
segun el contenido de la extraccion, clasificarlos en algunas de las lineas de canje.

De esta forma, se lleg6 a:

Canjes y puntos canjeados por linea
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Figura 23: Canjes y puntos canjeados por linea.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa

Al validar las lineas de productos de canje con la Gerencia de Fidelizacién, se acordd que las
lineas de Gift Card, Seguros y Viajes no son gestionables, ya que tienen campafas periodicas
definidas y gestionadas por un area distinta a la de fidelizacién, por lo que se eliminan del
grafico y se reescala al 35%, de manera tal de tener un mejor entendimiento del
comportamiento de las otras lineas, obteniendo:
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Canjes y puntos canjeados por linea sin GC, viajes ni seguros
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Figura 24: Canjes y puntos canjeados por linea re-escalado.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa

Asi, se procedio a escoger con qué lineas se trabajara finalmente, para lo que se consideraron

los criterios:
e Representar al menos con una linea a cada negocio del holding (Tiendas por

departamento, mejoramiento del hogar y supermercados)
e Concentrar la mayor cantidad de canjes y puntos canjeados posible
e Ser importantes para la Gerencia de Fidelizacion de Clientes®

Resultando:

Tabla 10: Porcentaje de canjes y puntos canjeados que representa cada linea sobre el total sin las lineas de gift card,
seguros y viajes

Linea ‘ Canjes ‘ Puntos canjeados
Electro 24,2% 29,4%
Dormitorio y decoracion 13,0% 12,3%
Menaje 12,3% 12,3%
Bebidas alcohdlicas 11,3% 2,9%
Alimentos 6,8% 2,0%
Herramientas 4,4% 6,4%
Tecno 1,3% 5,8%
Total 73,2% 71,1%

Fuente: Elaboracién propia

19 Segun productos exitosos, campafias vigentes o periddicas, capacidad de negociacion entre otras consideraciones
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Cabe destacar que la tabla anterior muestra el procentaje que representan del total de las
lineas sin las 3 eliminadas anteriormente, sin embargo, los modelos finales seran
desarrollados con toda la base analitica, las lineas de gift card, seguros y viajes fueron
eliminadas de este analisis para otorgar un mejor entendimiento de la distribucion de las otras
lineas, pero si se eliminaran del modelamiento se tendria un modelo sesgado y no
representativo de la realidad.

Las lineas de canje consideran:

SKU’s por linea
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Figura 25: Cantidad de SKU's distintos por linea escogida.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa

De lo anterior se desprende que, a priori, los clientes que canjean en las lineas de dormitorio
y decoracion, menaje y electro deben ser los mas dificiles de perfilar, debido a la alta cantidad
de productos distintos que considera y la consiguiente heterogeneidad que existe entre los
clientes que canjean sus puntos en dichas lineas de productos.

Se deja fuera de este pseudo analisis previo a la linea de herramietnas, ya que a pesar de tener
numerosos sku’s asociados, se tienen caracteristicas particulares muy definidas de los
clientes que canjean en esta linea, debido a que los productos que estan en esta linea tienen
muy poco margen de caer en otras lineas, son muy marcadas sus pertenencias.

6.2.3 Exploratorio para lineas escogidas

Considerando las lineas anteriormente expuestas, se procede a estudiar distintas variables que
podrian ser relevantes para el desarrollo del modelo de propension de lineas de productos.
El principal objetivo del analisis exploratorio de esta etapa del trabajo de titulo es la obtencion
de insights que permitan inferir caracteristicas particulares de los clientes canjeadores de
ciertas lineas en particular, teniendo una primera impresién de cudles deberian ser las
variables relevantes a la hora de desarrollar los modelos, sin embargo, hay un segundo
objetivo, que consiste en la realizacion de un primer filtro de variables que no deberian ser
utilizadas en el modelo, que posteriormente se complementa con un analisis de correlacion.

En el Anexo 24: Distribucion de canjes seguin género, se observa que para las lineas de canje
de herramientas, tecnologia y bebidas alcohdlicas, destaca la participacion de hombres,
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mientras que las mujeres no predominan en ninguna linea en particular, sin embargo, para la
linea de alimentos se observa un mayor porcentaje de canjes realizados por mujeres.

En el Anexo 25: Distribucién de canjes segun drivers de enganche, se presentan las
distribuciones de los canjes segun los drivers de enganche mas importantes definidos en la
organizacion. De los que se puede concluir que no existen diferencias significativas entre los
canjes en relacion a las variables de enganche, es decir, se mantienen relativamente similares
a lo largo de las lineas, por lo que dichas variables no deberian impactar en los modelos
posteriores para discriminar entre lineas de canje.

En el Anexo 26: Distribucidn de canjes segun actividad en tiendas del grupo, se observan los
canjes distribuidos segun si el cliente es activo en las tiendas més importantes del grupo al
que pertenece la empresa, estas son, mejoramiento del hogar y tiendas por departamento,
donde activo quiere decir que tuvo compras con su tarjeta en la tienda en el Gltimo afio mavil
antes del canje. De donde se obtiene que la variable activo en mejoramiento del hogar tiene
un impacto muy superior al promedio en la linea de herramientas y un poco menos marcado
en la linea de tecnologia. Mientras que la variable activo en tiendas por departamento tiene
relevancia en la linea de electro, donde predominan los activos, y en las de herramientas y
alimentos, donde predominan los activos pero hay mayor proporcion de no activos en
relacion a las otras lineas.

En el Anexo 27: Distribucidn de canje segun ingreso web, para la linea de tecnologia se
observa la mayor proporcidn de clientes con ingreso a la pagina web, mientras que para las
lineas de dormitorio y menaje se tiene la menor, lo que habla de perfiles mas o menos
digitales en cada caso.

Finalmente, en el Anexo 28: Distribucion de edad y antigiiedad de los clientes canjeadores,
se observan las distribuciones etareas y de antigiedad de los clientes por linea, con el objetivo
de determinar si existen diferencias a priori en la edad de los canjeadores de ciertas lineas y
si el tiempo del cliente con la empresa refleja algun patron de comportamiento frente al canje
en las distintas lineas.

La conclusion principal de los graficos anteriores tiene que ver con que la antigiiedad no
presenta diferencias significativas entre las lineas analizadas, sin embargo con respecto a la
edad si se pueden extraer algunas conclusiones interesantes:
e Para la linea de herramientas se observan clientes principalmente jovenes, donde el
60% de los canjes se concentran el tramo de 25 a 45 afios.
e En el caso de electro, en el tramo de 25 a 60 afios concentra el 80% de los canjes.
e Las lineas de alimentos y bebidas alcohdlicas concentran gran porcentaje de sus
canjes en clientes mas jovenes.
e Dormitorio y decoracién, la linea de menaje y la de electro presentan clientes de
mayor edad.
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6.2.3.1 Composicion de las lineas

Para comprender el peso de las lineas y los productos que corresponden a cada una, se
presentan las caracteristicas generales de los canjes por linea:

Tabla 11: Detalles de canjes por linea:

Linea Cantidad de canjes Porcentaje del total Promedio de puntos Productos més canjeados
Herramientas 31.973 2,32% 6.584 Setheestr;er:ﬁgé%':t?;(147;‘%?);"0)
Electro 174.342 12,67% 5.533 migri\‘;ii&?r(g‘.‘éﬁs p‘;)‘;)

Alimentos 48.624 3,53% 1.364 Cho;gl'lf)tzssgjgc(‘fo(gblss)pp)
Tecno 9.355 0,68% 20,394 %‘:g}lg?}g‘;sé%%% F;%))
s 4320
Menaje 88.224 6,41% 4,564 Ba%:‘lf: g(')ocsln(:g"'?gpf%p)

Fuente: Elaboracion propia

Los detalles se explicitan en Anexo 19: Productos mas relevantes segin frecuencia de canje
por linea.

De los datos anteriores se desprende que hay lineas que son fundamentalmente de canjes en
niveles bajos, por ejemplo alimentos y bebidas alcoholicas, mientras que hay otras como
tecno, que consideran una inversion de puntos mucho mayor por parte del cliente.

Por otra parte, se puede inferir que existen que son canjeadas principalmente porque son los
puntos que alcanzo a juntar el cliente y los canjea para que no le venzan y los pierda, como
por ejemplo la linea de electro o dormitorio y decoracion, que serian lineas para “liquidar”
sus puntos, que considera productos que dificilmente un cliente desee canjearlos por
preferencias intrinsecas, mientras que hay lineas como tecno y herramientas que involucran
productos que el cliente muy probablemente estaba buscando obtener, ya sea comprando o
canjeando, como por ejemplo un teléfono o una sierra caladora, siendo mas de “destino”.
Dicho esto, seria razonable pensar que, al momento de desarrollar los modelos de propension,
la lineas definidas como de “destino” deberian considerar clientes mas faciles de perfilar,
dado que sus preferencias son las que lo llevan a tomar la decision de canjear en esa linea,
mientras que las de “liquidar” pueden contener clientes mas diversos, que son similares en
su acumulacién de puntos pero podria ser dificil encontrar un perfil claro, ya que hacen el
papel de “comodin” del canje.

S7



6.2.3.2 Variables

En el Anexo 18: Variables modelo lineas se detallan todas las variables que se construyeron
para comenzar a trabajar con el modelo de canje en lineas de productos.

6.2.4 Preparacion de datos

En esta seccidn se detallan los pasos previos al modelamiento que se desarrollaron para
obtener una base analitica de datos lo mas limpia y coherente posible.

6.2.4.1 Definicion de la base analitica

En primer lugar y como se menciond anteriormente, la base analitica para obtener la
propension a canjear en las lineas de canje corresponde a la informacion completa relativa a
los canjes del afio 2017, donde cada fila corresponde a un canje llevado a cabo por un cliente,
al que se le agregaron datos dentro de las categorias:
e Demograficas: Género, estado civil, zona de residencia, etc.
e Decontrato: Tipo de tarjeta que tiene, fecha de apertura de la tarjeta, cupo, disponible,
etc.
e Transaccionales: Cantidad de compras en un periodo, monto gastado, gasto en los
rubros definidos por la organizacién, dias con compra, meses con compra, etc.
e De fidelizacion: Puntos acumulados, canjes anteriores, nivel de canje anterior,
distancia al proximo nivel de canje, etc.
e De evolucion: Que indican la variacion de la variable desde periodos atrés al
momento del canje, de puntos acumulados, compras, monto gastado, etc.

Ademas, para la clasificacion de los productos en lineas, se desarrollé un codigo de mineria
de texto que permitio automaticamente clasificar los productos canjeados en una de las lineas
definidas anteriormente, ya que en la empresa no se cuenta con una categorizacion de este
estilo respecto de los productos realacionados al canje.

Finalmente la cardinalidad de la base resultante fue de 1.376.543 filas (canjes) por 150
columnas (variables relativas al canje mismo o caracteristicas del cliente que lo llevé a cabo)
aproximadamente.

6.2.4.2 Datos perdidos

La base analitica se construyé insertando campos provenientes de distintas bases de datos de
la empresa, sin embargo, una de ellas dependia de la situacion con respecto a la mora del
cliente en el periodo de la consulta, por lo que se tenia una falta de datos que correspondia al
0,1% de los casos.

Se podria haber imputado los datos, sin embargo, como era la tabla que proveia mas campos

a la base analitica y la cantidad de datos faltantes era muy baja, se optd por eliminar los datos
nulos.
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6.2.4.3 Extraccion y seleccion

La consolidacion de los datos involucr6 un proceso de validacion de los mismos, mediante
la obtencidn del valor desde distintas fuentes, de manera tal de obtener los campos lo mas
precisos posible.

La primera extraccion de datos consistié en eliminar los campos duplicados, manteniendo el
que hiciera mas sentido a los integrantes del area de Inteligencia de Clientes de la
organizacion y al autor.

Luego, como ya se tenia categorizado los productos en lineas, se eliminaron campos relativos
al producto canjeado que no se utilizarian posteriormente en el modelo, como la descripcion
del producto canjeado, el sku asociado, entre otros campos.

Posteriormente se llevd a cabo una metodologia de filtro de pertinencia de las variables segun
el analisis exploratorio:

e Filtroa priori: Eliminar variables que por su naturaleza no afectan al explicar el canje
de productos, como por ejemplo variables que indican si un cliente es activo 0 no en
rubros como vivienda, combustibles, seguros, comunicaciores, entre otros.

e Filtro por descriptivos: Eliminar variables segun los aprendizajes del anlisis previo,
como por la variable de antigtiedad del cliente, dado que no aportaba informacion
extra a la que aporta la edad, que es mucho mas completa, la variable de estado civil
y una que indica si compra o no en un rubro, dado que la variable de gasto en el rubro
resume esa informacion y aporta mas.

e Filtro por construccidén: Eliminar las variables realacionadas a los drivers de enganche
con laempresa, dado que no aportaban informacidn relevante y ademas se construyen
a partir de modelos que utilizan las mismas variables que se estdn ocupando para
modelar.

e Filtro por correlacion: Se realizd un analisis de correlacion y se eliminaron las
variables que tuvieran més de 0,6 de correlacién, donde principalmente se desecharon
variables que estaban calculadas a distintos horizontes de tiempo, como monto y
cantidad de compras, manteniendose las que consideran un periodo méas largo de
evaluacion. También se elimino la variable del monto gastado en 12 meses, por su
alta correlacion con el gasto en la tienda por departamento del holding, los puntos
canjeados por su alta correlacion con la cantidad de canjes y el disponible por su
correlacion con el cupo. A continuacién se presenta un grafico de correlacion de las
variables continuas mas relevantes que se mantuvieron en el modelo.
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Figura 26: Gréfico de correlacion de las variables continuas mas importantes.

Fuente: Elaboracion propia

Cabe destacar que las variables monto mensual y gasto en tiendas por departamento se
mantuvieron ambas pero se evitd usar las mismas en el mismo modelo, dado que son

0.6

variables muy importantes para explicar el canje en algunas lineas.

6.2.4.4 Transformacion de datos

Para mayor interpretabilidad y facilidad en el modelamiento, se realizaron algunas

transformaciones de datos:

e Datos continuos a categoricos: Las variables como recency de canje, tasa de lectura,
cantidad de ingresos web, nivel de canje anterior, se categorizaron en rangos, sin
embargo otras como la edad, los puntos acumulados, entre otras se mantuvieron como

continuas.

e Variables binarias: Para lograr desarrollar de manera exitosa los modelos, se
definieron variables binarias que aportaban a la identificacion de ciertas conductas,
como por ejemplo una variable dummy por cada linea, que indicara con un 1 si el

cliente canjed o no en esa ocasion en dicha linea.

20 TDP: Tienda por departamento del grupo MH: Tienda de mejoramiento del hogar del grupo SU: Supermercado del grupo

60

05

-0.5



6.2.4.5 Deteccion de datos fuera de rango

La identificacion de outliers se realizd mediante la definicion de la distancia de Mahalanabis,
gue es una métrica comunmente utilizada para identificar valores fuera de rango en datos
multivariados, implementada en el software R.

Se considero el criterio de corte mayor a 0,99 para determinar que un valor esta fuera de
rango, obteniendose 2,4% de los datos totales como outlier, los que fueron eliminados de la
base analitica final para el modelamiento.

6.2.5 Modelamiento

Para determinar la propension a canjear en una linea, se desarroll6 la metodologia explicada
en la seccion de flujo metodoldgico, pero con algunos pasos previos que se detallan a
continuacion.
e Preparacion de los datos: Pulir la base analitica para evitar trabajar con datos faltantes
0 sesgos por construccion de variables.
e Filtrode correlacion: Eliminar variables altamente relacionadas para evitar problemas
de sobreajuste.
e Balanceo de la base: Como se modela la probabilidad de canjear en una linea en
particular, se cuenta con una base muy desbalanceada, por lo que se procedio a
realizar un “undersampling” de la base, que consiste en eliminar aleatoriamente
registros de los casos de fracaso hasta obtener una base con 50% de casos de éxito
(canje en la linea) y 50% de casos de fracaso.

e Determinacion de variables relevantes: Para hacer comparables y manjeables los
modelos que se desarrollardn en el siguiente punto, se realiza un paso previo para
extraer las variables mas importantes de cada caso, mediante la implementacion de
un arbol de decision.

e Desarrollo de los modelos: Obtenidas las variables relevantes, se separa la base en
80% de los datos para entrenar los modelos y 20% para comprobar el funcionamiento
y se implementan 4 modelos de propension, debido a que, dentro de los modelos de
mineria de datos, son los que tienen un mejor ratio entre desempefio e
interpretabilidad de resultados:

o Arbol de decision CHAID
o Arbol de decision C5

o Arboles aleatorios

o Regresion logistica

e Comparacién de modelos: Con el objetivo de implementar para cada caso el mejor
modelo, se compararan los 4 mediante 3 métricas: Recall, Accuracy y ganancia de
informacidn, escogiendo el que tenga mejor desempefio en todas las métricas, en caso
de no haber un resultado absoluto, se prioriza la ganancia de informacion.
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Asi, se obtendra un modelo ganador para cada linea, que sera el que se aplicara para comparar
la propension a canjear. Finalmente, se comparan los lift a canjear en cada linea, priorizando
la que presente mayor lift.

6.2.6 Resultados
6.2.6.1 Canje en herramientas

Para la linea de canje herramientas, se desarrolld el arbol de decision, obteniendo como
resultado las siguientes variables relevantes:

Importancia relativa canje en herramientas

Género |

Gasto MHOU 3M
Edad

Gasto TPDOU 3M
Activo MHOU
Activo SUPOU
Zona de residencia

Variables

Tenencia ingreso web
Dias con compra
Activo TPDOU

0 10% 20% 30% 40% 50% 60%

xX

Importancia relativa

Figura 27: Variables mas relevantes para el canje en herramientas.

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados de un &rbol de decision CHAID

Como se presumia, las variables més relevantes para predecir el canje en herramientas tienen
relacién con el género de los clientes, el gasto de los mismos en la tienda de mejoramiento
del hogar del holding y la edad, por lo que tiene todo el sentido esperado segun los analisis
exploratorios y el conocimiento del negocio.

Posteriormente, se corren los 4 modelos a comparar, obteniéndo los siguientes resultados en

las métricas relevantes:

Tabla 12: Métricas de evaluacion para la linea de herramientas

Modelo\Métrica ‘ Recall ‘ Accuracy
Arbol C5 67,96% 63,71%
Arboles aleatorios 71,30% 62,60%
Logit 67,57% 66,53%
Arbol CHAID 65,12% 64,57%

Fuente: Elaboracion propia

Donde el modelo de arboles aleatorios es el que tiene mejor recall, es decir, el ratio de casos
que se indican positivos sobre todos los casos positivos es mayor que en los otros casos,
mientras que para el caso de accuracy, que indica el ratio entre los casos que se categorizan
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bien, ya sean positivos 0 negativos, sobre el total de casos, el que tiene mejor desempefio es
la regresion logistica.

Ganancia de informacion sobre el conjunto comprobacién

Chaid Aleatorio

Logit Arbol C5

Random Forest

100%

80%

60%

40%

Porcentaje de ganancia

20%

0%
0 20 40 60 80 100

Decil

Figura 28: Ganancia de informacion por modelo para el canje en herramientas.

Fuente: Elaboracion propia

La ganancia de informacién indica un mejor desempefio del modelo de arboles aleatorios,
obteniendo un 48% de ganancia de informacion con solo el 20% de los casos totales, mientras
que al tener un 40% de los casos totales se obtiene una ganancia de 73%.

Dado que el modelo de arboles aleatorios se antepone a los otros modelos en dos de las tres
métricas, es el modelo escogido para la linea de herramientas.

6.2.6.2 Canje en electro

En el caso de la linea que comprende productos como hervidores, minipimers, entre otros, se
obtuvieron como variables relevantes:

Importancia relativa canje en electro

Stock puntos

Monto mensual gastado
Meses con compra
Nivel canje anterior
Distancia proximo nivel
Gasto SUPOU 3M
Tenencia ingresio web

Variables

Categoria
Dias con compra 12M

Zona de residencia

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%

Importancia relativa

Figura 29: Variables mas relevantes para el canje en electro.

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados de un arbol de decision CHAID
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Las variables anteriores fueron utilizadas para correr los modelos finales, obteniendo:

Tabla 13: Métricas de evaluacion para la linea de electro

Modelo\Métrica ‘ Recall ‘ Accuracy
Arbol C5 66,39% 59,06%
Arboles aleatorios 72,20% 56,09%
Logit 62,22% 58,46%
Arbol CHAID 61,96% 58,48%

Fuente: Elaboracion propia

Donde se puede observar que, a pesar de que el accuracy de los modelos es menor que en las
otras lineas, es decir, es dificil para el modelo entregar un resultado certero, ya sea positivo
0 negativo, el recall es bastante alto para el caso del modelo de arboles aleatorios, lo que
indica una buena categorizacion de los casos positivos.

Ganancia de informacion sobre el conjunto comprobacion

Chaid Aleatorio

Random Forest Logit Arbol C5

100%
80%
60%

40%

Porcentaje de ganancia

20%

0%
Decil

Figura 30: Ganancia de informacién por modelo para el canje en electro.

Fuente: Elaboracion propia

Con respecto a la ganancia de informacion, el modelo de arboles aleatorios nuevamente es el
que tiene un mejor desemperfio, obteniendo un 35% y un 62% de ganancia de infomacion al
alcanzar el 20% y 40% de la poblacidn respectivamente.

6.2.6.3 Canje en bebidas alcohdlicas

Como era de esperarse, las variables mas relevantes del canje en beidas alcoh6licas tienen
relacién con el comportamiento transaccional de los clientes en el supermercado del holding,
lugar donde se concentra el canje de bebidas alcoholicas, ademas del stock de puntos, que
tiene sentido porque, como se detall6 en la seccion anterior, los canjes son fundamentalmente
con promociones especiales en niveles de mil puntos.
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Importancia relativa canje en alcohol

Activo SUPOU
Stock puntos
Gasto SUPOU 3M
Rango tasa lectura
Meses con compra

Zona de residencia

Variables
-||‘|‘

Nivel canje anterior
Edad

Gasto TPD 3M
Share of wallet

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

Importancia relativa

Figura 31: Variables mas relevantes para el canje en bebidas alcohdlicas.

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados de un arbol de decision CHAID

Tabla 14: Métricas de evaluacion para la linea de bebidas alcohdlicas

Modelo\Métrica Recall Accuracy
Arbol C5 88,25% 79,12%
Arboles aleatorios 81,00% 76,10%
Logit 76,59% 73,87%
Arbol CHAID 72,47% 74,46%

Fuente: Elaboracion propia

Ganancia de informacidn sobre el conjunto comprobacion

Random Forest Logit Arbol C5 Chaid Aleatorio

100%

80%
60%

40% /

20% /

Porcentaje de ganancia

0%

Decil

Figura 32: Ganancia de informacién por modelo para el canje en bebidas alcohdlicas.

Fuente: Elaboracion propia

Tanto en las primeras métricas como en la ganancia de informacion, el arbol C5 obtiene los
mejores resultados, alcanzando una ganancia de informacion casi maxima, de un 94% al
considerar el 40% mejor de la poblacién. Cabe destacar que el, contrario a la intuicion, un
modelo de arboles aleatorios pierde frente un arbol simple solo porque son distintos arboles
los que se realizan en ambos casos.
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6.2.6.4 Canje en alimentos

Al igual que lo que ocurre en bebidas alcoholicas, en alimentos la variable més importante
es si el cliente es activo 0 no en el supermercado del grupo, seguido de su comportamiento
de gasto y de acumulacién de puntos, ya que en alimentos también se concentran muchos
canjes en niveles bajos, de mil y dos mil puntos.

Importancia relativa canje en alimentos

Activo SUPOU

Gasto mensual

Stock puntos

Meses con compra
Categoria

Cantidad anual gastada

Variables

Share of wallet
Potencial cupo
Nivel canje anterior
Gasto TDP 3M

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%

Importancia relativa

Figura 33: Variables mas relevantes para el canje en alimentos.
Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados de un arbol de decision CHAID

Tabla 15: Métricas de evaluacion para la linea de alimentos

Modelo\Métrica ‘ Recall ‘ Accuracy
Arbol C5 84,95% 83,49%
Arboles aleatorios 85,56% 81,09%
Logit 78,09% 76,17%
Arbol CHAID 78,28% 78,10%

Fuente: Elaboracion propia

Ganancia de informacién sobre el conjunto comprobacién
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Figura 34: Ganancia de informacion por modelo para el canje en alimentos.

Fuente: Elaboracion propia
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En este caso, las métricas son muy parecidas entre el arbol C5 y arboles aletorios, sin
embargo, este Gltimo presenta mejor ganancia de informacion, con un 94% al alcanzar el
40% de la poblacion, por lo que super a los demas en dos de tres métricas de desempefio.

6.2.6.5

Canje en tecno

Canjes en tecnologia implican mayor cantidad de puntos promedio que el resto de lineas, por
lo que la variable stock es la més relevante, seguida de demograficas como edad y género.

Importancia relativa canje en Tecnologia

Stock puntos

Edad

Género

Rango tasa lectura
Monto mensual
Activo SUPOU

Meses con compra
Tenencia ingreso web
Gasto SUPOU 3M
Zona de residencia

Variables
1l I I ‘ H

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%

Importancia relativa

Figura 35: Variables més relevantes para el canje en tecno.

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados de un arbol de decision CHAID

Tabla 16: Métricas de evaluacion para la linea de tecno

Porcentaje de ganancia

Modelo\Métrica Recall ‘ Accuracy
Arbol C5 63,57% 67,51%
Arboles aleatorios 67,69% 65,11%
Logit 59,88% 63,51%
Arbol CHAID 64,69% 65,22%

Fuente: Elaboracion propia

Ganancia de informacién sobre el conjunto comprobacién

Chaid Aleatorio

Logit Arbol C5

Random Forest
100%
80%
60%
40%
20%
0%

Decil

Figura 36: Ganancia de informacion por modelo para el canje en tecno.

Fuente: Elaboracion propia

67

100



Nuevamente el mejor desempefio en las métricas estudiadas corresponde al modelo de
arboles aleatorios, que presenta un 72% de ganancia de informacion al llegar al 40% de los
casos totales y un recall superior al 65%.

6.2.6.6 Canje en dormitorio y decoracion

El modelo para la linea de dormitorio y decoracion otorgd como variables mas relevantes al
nivel de canje anterior, variable categorica que considera también a los clientes que no han
tenido canjes en su vida, ademas de variables de comportamiento digital, como la tasa de
lectura de mails y una variable de si el cliente ingresé o0 no a la web en los tres meses
anteriores al canje.

Importancia relativa canje en Dormitorio y Deco

Nivel canje anterior
Tenencia ingreso web
Tasa lectura

Monto mensual gastado
Gasto SUPOU 3M

Gasto Restaurantes 3M

Variables

Categoria

Meses con compra
Zona de residencia
Género
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Importancia relativa
Figura 37: Variables mas relevantes para el canje en dormitorio y decoracion.

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados de un arbol de decision CHAID

Tabla 17: Métricas de evaluacion para la linea de dormitorio y decoracion

Modelo\Métrica Recall ‘ Accuracy
Arbol C5 67,04% 59,46%
Arboles aleatorios 65,26% 60,68%
Logit 61,89% 61,12%
Arbol CHAID 63,55% 57,88%

Fuente: Elaboracion propia

Para la presente linea se obtienen mejores resultados para el arbol C5, a pesar de lo similares
que son con los resultados del modelo de &rboles aleatorios, ya que el C5 obtiene un mejor
desempefio en ganancia de informacion, obteniendo un 64% al considerar el 40% de la
poblacién.
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Ganancia de informacidén sobre el conjunto comprobacién
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Figura 38: Ganancia de informacion por modelo para el canje en dormitorio y decoracion.

Fuente: Elaboracion propia

6.2.6.7 Canje en menaje

Importancia relativa canje en menaje

Stock puntos

Monto mensual gastado
Meses con compras
Categoria

Tenencia de ingreso web
Gasto SUPOU 3M
Cantidad compras 12M
Activo Tottus

Género

Gasto TPD 3M

Variables
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Figura 39: Variables mas relevantes para el canje en menaje.

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados de un arbol de decision CHAID

El canje en menaje implica como variables mas relevantes a los puntos acumulados, seguidos
del monto gastado y utilizacién de la tarjeta a lo largo del Gltimo afio movil, entregando como
resultado que el mejor modelo es el de arboles aleatorios, seguido muy de cerca por el arbol
CHAID, pero que no logra superarlo en ninguna métrica.

Tabla 18: Métricas de evaluacion para la linea de menaje

Modelo\Métrica Recall Accuracy
Arbol C5 69,80% 57,94%
Arboles aleatorios 71,98% 56,77%
Logit 64,25% 59,87%
Arbol CHAID 71,70% 52,21%

Fuente: Elaboracion propia
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Ganancia de informacion sobre el conjunto comprobacion

Random Forest Chaid Aleatorio

Logit Arbol C5
100%
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Figura 40: Ganancia de informacion por modelo para el canje en menaje.

Fuente: Elaboracion propia

6.2.7 Nodos masy menos propensos

Si bien las métricas y resultados mostrados anteriormente son potentes a la hora de
determinar el desempefio de un modelo y compararlo con bases solidas frente a otros, no
sirven para obtener insights y conocimiento relevante a la hora de gestionar clientes y escoger
qué enviarle a un cliente en particular, es por esto que mediante los nodos mas y menos
propensos se pueden comprender los perfiles que tienen los clientes que escogen una linea
de canje particular, indicando una mirada previa de las reglas de clasificacion que se
utilizaran y el tipo de clientes que son mas cercanos o lejanos a cada linea.

6.2.7.1 Herramientas

El nodo més propenso a canjear en herramientas representa el 3,6% de los casos con la base
balanceada, correspondiente a 1.832 casos, son clientes que cumplen con:

Género: Hombres.

Edad: Jovenes, menores a 34 afos.

Relacion con la tienda de mejoramiento del hogar: Activos en la tienda del grupo en
un afio movil.

Dias con compras: Tienen entre 30 y 100 dias con compras al afio.

Relacion con otras tiendas del grupo: Inactivos en el supermercado del grupo en un
afio movil.

El lift del nodo méas propenso a canjear en herramientas es de 78/50 = 1,56.

El nodo menos propenso a canjear en herramientas posee 1.006 casos, que representan el 2%
del total y cumplen con las siguientes condiciones:

Género: Mujer.
Relacion con la tienda de mejoramiento del hogar: Sin gasto en la tienda en el Gltimo
afio movil.
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e Relacidn con otras tiendas del grupo: Con gasto en la tienda por departamento del
grupo mayor a $70.000 los 3 meses anteriores al canje.
e Edad: Mayor a 50 afios.

El lift del nodo menos propenso a canjear en herramientas tiene un valor de 90/50 = 1,8.
6.2.7.2 Electro

En el caso de electro, los nodos mas y menos propensos corresponden respectivamente a
clientes que tienen las siguientes caracteristicas:

e Stock de puntos: Posee al mes anterior al canje en torno a los 5.000 puntos.

e Monto mensual gastado: Gasta mensualmente menos de $130.000 con la tarjeta.

e Meses con compras: Utiliza su tarjeta entre 6 y 10 meses al afio.

Representa el 1,1% de los canjes con 3.063 casos y un lift de 70/50 = 1,4.

e Stock de puntos: Posee méas de 24.000 puntos al momento antes del canje.
e Meses con compras: Utiliza la tarjeta los 12 meses del afio.
e Historial de canje: Ha canjeado antes en tramos altos, mayores a 12.000 puntos.

Corresponde a 2.507 casos que representan el 0,9% del total y presenta un lift de 85/50 = 1,7.
6.2.7.3 Bebidas alcohdlicas

El nodo mas propenso a canjear en en bebidas alcohdlicas presenta los siguientes atributos:
e Relacién con el supermercado del holding: Activo en el supermercado en el ultimo
afio movil.
e Stock de puntos: Tiene al momento anterior al canje menos que el primer nivel de
canje formal que es de 5.000 puntos.
e Meses con compra: En promedio utiliza su tarjeta 10 meses en el afio.
e Género: Hombre.

Concentra un 2,1% de los casos totales, con 2.644 y un lift de 94/50 = 1,88.
El nodo menos propenso para esta linea cumple:
e Relacidn con el supermercado del holding: No activo en el supermercado en el afio
mavil anterior al canje.

e Stock de puntos: Posee méas de 22.000 puntos al momento anterior al canje.
e Historial de canje: Tiene canjes anteriores en niveles mayores a 9.000 puntos.

Corresponden a 2.180 casos que son el 1,7% del total y tiene un lift de 96/50 = 1,92.
6.2.7.4 Alimentos

Los nodos mas y menos propensos cumplen respectivamente con las siguientes condiciones:
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e Relacidn con el supermercado del holding: Activo en el supermercado en el ultimo
afio movil.

e Stock de puntos: Que acumula menos de 3.000 puntos al momento antes del canje.

e Relacion con la tienda de mejoramiento del hogar del holding: Tiene poco gasto en
dicha tienda con la tarjeta en los Gltimos 3 meses.

e Cupo en latarjeta: Tiene un cupo menor a los $500.000.

Representa el 3,8% de los casos, con 2.987 de veces, y un lift de 90/50 = 1,8.

e Relacion con el supermercado del holding: Inactivo en el supermercado en el dltimo
afio movil.

e Meses con compras: Con méas de 11 meses con compras en el afio anterior al canje.

e Monto mensual gastado: Gasta en torno a los $300.000 mensualmente con la tarjeta.

e Categoria: Principalmente son de categorias Premium y Elite.

Son 1.666 casos que representan el 2,1% y tiene un lift de 97/50 = 1,94.
6.2.7.5 Tecno

En el caso de la linea tecno, hay dos nodos mas propensos con caracteristicas bastante
disimiles, por lo que se presentan ambos:

e Stock de puntos: Tiene muchos puntos al momento anterior al canje, mas de 45.000.

e Meses con compra: Utiliza su tarjeta todos los meses del afio.

e Tasa de lectura: Tiene una muy buena tasa de lectura de los mails recibidos, mas del
50%>L.

Como esta linea tiene considerablemente menos canjes que las demas, considera 375 casos
que representan 2,7% con un lift de 92/50 = 1,84.

Nodo muy propenso especial:

e Stock de puntos: Tiene pocos puntos al momento anterior al canje, menos de 4.000.

e Monto mensual gastado: Tiene un gasto mensual menor a $90.000.

e Relacion con el supermercado del holding: Es activo en el supermercado en el Gltimo
afio movil.

Este nodo més propenso “especial” representa un 1,3% de los casos con 175 ocurrencias y
un lift de 79/50 = 1,58. Cabe destacar que este nodo propenso se genero a partir de un canje
promocional vigente en 2017 que se ofrecio en el supermercado del holding correspondiente
a un articulo de audio en un nivel de puntos menor a 5.000.

El nodo menos propenso a canjear en tecno corresponde a:

21 Alto frente al promedio de los envios de puntos, que corresponde a un 40% promedio segun datos del area de gestion de
clientes de la empresa del afio 2018 hasta el 31 de agosto de 2018.
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e Stock de puntos: Posee entre 5.000 y 12.000 puntos al momento anterior al canje.
e Edad: Tiene més de 55 afos.
e Género: Mujer.

Concentra un 3,7% de las ocurrencias con 518 casos y un lift de 80/50 = 1,6.
6.2.7.6 Dormitorio y decoracion

El nodo méas propenso a canjear en la linea de dormitorio y decoracion contempla clientes
con las siguientes caracteristicas:
e Loginen lapagina de la empresa: No tiene ingreso a la web en los 3 meses anteriores
al canje.
e Historial de canje: Ha canjeado antes en tramos bajos, menores o iguales a 5.000
puntos.
e Relacion con el supermercado del holding: Tiene poco o nulo gasto en el
supermercado del grupo en los 3 meses anteriores.

Corresponde al 5,2% de los casos con 7.739 ocurrencias y un lift de 70/50 = 1,4.

El nodo menos propenso a canjear en la linea ocurre 2.477 veces, representando el 1,7% de
los casos totales, con un lift de 82/50 = 1,64 y cuyas caracteristicas son:
e Login en la pagina de la empresa: Tiene ingreso web en los Gltimos meses antes del
canje.
e Historial de canje: Ha canjeado antes en niveles altos, es decir, mayor a 12.000
puntos.
e Monto mensual gastado: Tiene un gasto importante mensualmente con su tarjeta, pero
menor a $1,5 MM.

6.2.7.7 Menaje

El nodo méas propenso a canjear en menaje representa el 2,2% de los casos con 3.039
ocurrencias, con un lift de 69/50 = 1,38 y que contempla clientes que cumplen con:
e Stock de puntos: Posee entre 3.500 y 6.000 puntos al momento anterior al canje.
e Meses con compras: Utiliza su tarjeta en promedio 8 meses en el afio mavil anterior.
e Relacion con el supermercado del holding: No es activo en el supermercado del

grupo.

En el caso del nodo menos propenso, ocurre 2.428 veces que corresponden al 1,7% del total
y tiene las siguientes condiciones sobre las variables relevantes:

e Stock de puntos: Tiene mas de 22.000 puntos al momento anterior al canje.

e Monto mensual gastado: Tiene un gasto mensual con la tarjeta menor a los $500.000.

e Categoria: A pesar de no gastar tanto mensualmente, pertenece a categorias altas,
Premium o Elite.

El lift del nodo menos propenso es de 90/50 = 1,8.
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6.2.8 Conclusiones preliminares

Al finalizar los modelos completos de canje en lineas de productos, se pudo confirmar que:

Existen lineas de productos que consideran muchos productos distintos pero que
tienen perfiles claros en cuanto a los clientes que las prefieren, mientras que hay otras
que son muy heterogéneas y dificultan el proceso de clasificacion de clientes en las
mismas.

Una explicacion plausible es el rol que cumple la linea de canje, ya sea una linea de
“destino” a la que los clientes recurren porque buscan y gustan de ese tipo de
productos, o una linea “comodin” o “liquidar”, que es principalmente utilizada para
evitar el vencimiento de los puntos.

En el caso de los canjes en bebidas alcohdlicas, alimentos y el caso especial de tecno,
una variable muy importante es que el cliente sea activo en el supermercado del
grupo, esto debido a que dichos canjes se realizan ahi, entonces se podrian evaluar
estrategias para comunicarle a clientes que no compran regularmente en dicho
supermercado, para que acceda de igual forma a esos canjes y asi aumentar el
espectro de canjeadores de esas lineas.

Hay lineas en las que se debe ser particularmente cuidadoso de no comunicarle a
clientes que no tienen los puntos necesarios para canjear en ellas, como por ejemplo
tecnologia cuando se ofrecen teléfonos celulares o computadores, ya que puede
generar un efecto adverso en el cliente.
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7 Justificacion econdémica

Como el canje de puntos no esta directamente asociado con un ingreso para la empresa, de
hecho, implica una inversion por parte de la misma. Lo anterior debido a que los puntos
entregados a los clientes corresponden a una cuenta por cobrar, que puede ser canjeada en
cualquier momento y por lo tanto se debe incurrir en un gasto para cubrirlo. Es dificil pensar
en un beneficio directo, como si fuera la venta de un producto. No obstante, a largo plazo se
pueden observar cambios en el comportamiento de los clientes que han canjeado en
comparacion con quienes no lo han hecho, tal como se present6 en la seccion de justificacion.
Dicho esto, se puede argumentar econdmicamente mediante el estudios de distintos
escenarios, teniendo en consideracion los siguientes datos extraidos de la empresa:
e Anualmente canjean aproximadamente 800.000 clientes.

e Actualmente en la organizacion se cuenta con aproximadamente 2,8 millones de
clientes con cuenta activa.

e 60% de los cuenta activa no ha canjeado nunca, es decir, mas de un millon y medio
de clientes.

e Del porcentaje de clientes que nunca ha canjeado, 13% tiene hoy en dia mas de 5.000
puntos.

Como el objetivo del trabajo de titulo es orientar mejor la comunicacién de canje a los clientes
y por lo tanto aumentar la tasa de respuesta, es decir, los canjes, se realiza un analisis de
escenarios considerando aumentar la base de clientes canjeadores en distintos porcentajes,
tomando en cuenta el gasto extra de $143.477 que genera el canje en el mismo afio del canje
y $89.953 en el afio siguiente al canje, que fue determinado con el andlisis llevado a cabo en
la seccion de justificacion del presente informe y cuyos detalles son entregados alli.

Asi, los resultados son los siguientes:

Tabla 19: Anélisis de escenarios econémicos

item \ Porcentaje de clientes extra

Clientes canjeadores extra 1.680 3.360 5.040
Gasto extra con la tarjeta en 2019 $241.041.360 $482.082.720 $723.124.080
Gasto extra con la tarjeta en 2020 $151.121.040 $302.242.080 $453.363.120

Gasto extra con la tarjeta total $392.162.400 $784.324.800 $1.176.487.200

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa y del analisis de justificacion

De esta manera, se podria esperar un aumento en el gasto con la tarjeta, generado por estos
nuevos clientes canjeadores. No obstante, pueden haber méas factores a considerar, como la
rentabilidad mayor que generan los canjes en niveles bajos, por lo que la comunicacion se
podria orientar a ese tipo de productos y a clientes que no pueden acceder a niveles mas altos.
Logrando que, con la comunicacion adecuada de un producto atractivo y el estudio de si su
respuesta esperada a un mail de canje es positiva, éstos pueden tomar la decision de canjear
y por ende elevar ain mas el gasto con la tarjeta y de paso engancharse con el plan de puntos
de la compafiia.
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8 Conclusiones
8.1 ¢Aquién le envio?
8.1.1 De la metodologia

La metodologia Up-Lift es un campo adn no tan explorado por los académicos y la literatura
en general en cuanto a problemas de marketing se trata (Rzepakowski & Jaroszewicz, 2012a).
No obstante, es una herramienta potente para determinar el efecto incremental de una accion,
mientras que con los modelos clasicos, se evalua un conjunto de factores, sin aislar los efectos
de la comunicacién propiamente tal.

Sin embargo, como requiere de un piloto experimental previo para su desarrollo, aumenta su
costo y dificultad de implementacion, ademas de la posibilidad de incurrir en algun sesgo
asociado a un mal disefio del experimento.

En este contexto, para el presente trabajo de titulo, se considera una metodologia lo
suficientemente robusta e interpretable para ser aplicada y replicada en la organizacion.
Teniendo en cuenta que, para ser utilizada, se deberia replicar el experimento sin limitar a la
base de clientes a ser 50% sin canje anterior y 50% sin canje anterior en el Gltimo afio movil,
ademas de poder extender el tiempo de evaluacion del mismo y tener una base de clientes
alin mas grande que permita realizar comunicaciones separadas por tipos de clientes, debido
a que la comunicacion genérica de canje que se entreg0 en el experimento, tenia ejemplos de
productos que podrian ser de mas interés de algunos clientes que de otros.

8.1.2 De los resultados

Los resultados del modelo Up-Lift implementado se consideran exitosos, teniendo en cuenta
las condiciones en las que se desarrolld la metodologia expuestas anteriormente. Ya que se
logré determinar un perfil de clientes cuya respuesta esperada a una comunicacion via email
relacionada con el plan de fidelizacion de la organizacion es positiva, por lo tanto hay que
comunicarles de todas maneras, ademas de determinar un perfil para los clientes cuya
respuesta esperada es negativa, por lo que hay que evitar enviarles comunicaciones de puntos.
Dicho perfilamiento hasta el dia de hoy no esta estudiado en la organizacion, por lo que no
se realiza analisis alguno de los clientes que deberian recibir o no un mail de canje debido a
su respuesta esperada al mismo.

Hay algunas hipétesis que pueden explicar el comportamiento de los clientes:

e Como el periodo de estudio del canje era acotado (dos semanas), puede que haya sido
poco para que el cliente canjeara, dado que puede haber tomado la decision pero
esperar un tiempo para llevarlo a cabo, ya que no eran productos que estuvieran por
un tiempo muy limitado dentro de la oferta de canje.

e Puede que el mail, dadas sus caracteristicas informativas, le haya abierto el panorama
frente al canje y haya pospuesto su canje al siguiente nivel, por lo que su respuesta
esperada seria negativa.
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A pesar de lo novedosos y relevantes que son los resultados expuestos, se requiere una nueva
realizacion del piloto y posterior modelamiento para poder generalizar los resultados
obtenidos a toda la cartera de clientes, ya que hoy no es del todo correcto hacerlo, debido a
las condiciones especiales que se tuvieron que cumplir para la determinacion de la base de
clientes que se consideraria para el experimento.

8.2 ¢Qué le envio?
8.2.1 De la metodologia

En consecuencia con lo dificil que resulta entender el fendmeno del canje en una empresa de
retail financiero como en la que se desarrollé el trabajo de titulo, es que se han hecho muy
pocas cosas por dicho tdpico, dejando de lado los estudios del comportamiento de los clientes
frente a algo que resulta tan importante como la determinacién de qué producto va a escoger
para utilizar sus puntos.

En este contexto, la metodologia aplicada tiene un sustento importante desde la vereda
relativamente opuesta pero a la vez muy similar, en la que se situa el comportamiento de
compra de los clientes, situacién que ha sido mas ampliamente estudiada en la literatura, y
donde se utilizan modelos de mineria de datos como los aplicados en el presente trabajo.

El desarrollo metodol6gico implicd algunas consideraciones que podrian ser mejoradas en el
futuro, como la definicién de la base analitica, que considerd los canjes de un periodo de
tiempo especifico, dejando fuera del andlisis a los clientes que no habian canjeado en el
periodo. Lo anterior debido a que esta es la segunda parte de una metodologia mayor, en la
gue se supone que se determina primero si el cliente va a reaccionar bien a un mail de canje,
es decir, va a canjear si le comunico, por lo que luego solo habria que determinar, de entre
las posibilidades gue tiene, qué producto va a escoger. También se enfrentaron dificultades
como el desbalanceo de la base, que concentra actualmente el 40% de los canjes en una sola
linea, gift card.

Asi, a pesar de las limitaciones propias de la metodologia, se considera una buena
aproximacion para aumentar la tasa de canje de los clientes u orientar la comunicacion de
productos que se quieren potenciar.

Cabe destacar que el proceso metodoldgico es facilmente testeable con un desarrollo
experimental, que queda fuera del alcance del trabajo de titulo.

8.2.2 De los resultados

Los resultados obtenidos del estudio de los canjes de los clientes en las distintas lineas,
confirman algunas de las hipétesis que se tenian previamente, como por ejemplo que hay
lineas que son mas faciles de perfilar de acuerdo a los tipos de productos que se encuentran
clasificados en ellas, como lo son las lineas de herramientas, bebidas alcoholicas y alimentos,
mientras que hay otras que son mas dificilmente representables, ya sea porque hay mucha
diversidad de productos en ellas o porque son lineas “comodin” que basicamente son
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utilizadas como una forma de no perder los puntos debido al vencimiento, como lo son las
lineas de electro, menaje y dormitorio y decoracion.

También hay que considerar que algunas lineas poseen resultados de los modelos mas
robustos, mientras que hay otras que, por las mismas razones expuestas antes, son menos
potentes.

En definitiva son resultados dentro de lo esperado, que en algunos casos se pueden considerar
muy robustos pero que en otros requieren de una segunda implementacién de modelos o del
desarrollo de algun experimento que permita medir el funcionamiento mas alla del 20% de
comprobacion que se utilizé en estos casos.

8.3 Globales

Finalmente se obtuvo un desarrollo metodoldgico que se hace cargo tanto de la respuesta
esperada de los clientes frente a una accion de marketing, como de sus preferencias de cara
a los productos que pueden escoger para convertir sus puntos.

En su conjunto, el trabajo de titulo logra modelar el comportamiento de los clientes dentro
del proceso integro de mailing relativo al canje. Problematica que, cuando es abordada, se
hace de manera miope, enfocandose exclusivamente en variables de estado de los clientes y
aplicando reglas simples y vagamente justificadas.

En este contexto, la metodologia logra resolver un problema complejo, incluyendo un modelo
exclusivo para estudiar el impacto de los mails de canje, que combinado al de propension a
lineas de productos, logran entregarle la comunicacion precisamente a los clientes que
quieren recibirla y con los productos que son de su preferencia, aumentando la efectividad
esperada de los mails de canje.
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9 Recomendaciones

Cabe destacar que actualmente en la organizacion no hay andlisis desarrollados mediante
mineria de datos para determinar si un cliente va a tener una respuesta esperada positiva o
negativa a un mail de canje, ni para determinar la linea que es mas propenso a canjear, sino
que se realizan filtros en algunas de las variables disponibles segln criterios que se definen
en base a la historia de los clientes, por ejemplo, para enviar un mail de canje en tecnologia,
se escogen como target a los clientes que han canjeado en tecnologia antes y que cumple con
la cantidad de puntos que involucra el canje comunicado.

En este contexto, los modelos propuestos son un avance en cuanto al funcionamiento actual
del area, ya que permite incorporar inteligencia a la definicion de las bases y orientar la
comunicacion a resultados més efectivos.

Asi, se propone el sistema integral de recomendacion de productos para canje cuyo
funcionamiento es el siguiente:

!

icio — Cliente a evaluar @
Inicio Modelo 2: JO

Propensioén a
lineas de canje

f lm Envio mail .
de menaje Fin

¢ Le envio ¢Quélinea
mail de canje? de producto?
: r
Modelo 1:
Alimentado
con piloto * Incentivar

Up-Lift ] acumulacion
] | Otro tipo de n ) i
gestion de clientes | | * Ca@mpanas

« |nformar stock

lHustracion 9: Flujo metodoldgico final del proyecto completo

Fuente: Elaboracion propia

1. Con una frecuencia razonable, semanalmente por ejemplo, se debe aplicar el primer
modelo a todos los clientes mediante reglas en lenguaje SQL, cuyo resultado sera si
un cliente es clasificado en la categoria “Influenciable” o en la “No molestar”. De
esta manera se deberia exluir (hasta que se actualice la marca) a los clientes
categorizados en las bases de datos como ‘“No molestar”, mientras que los
“Influenciables” deberian ser la prioridad a la hora de enviar una comunicacion de
puntos.
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2. Se debe recordar que los clientes no molestar reaccionan negativamente a una
comunicacion de canje, sin embargo, se deberian gestionar desde otras miradas, como
por ejemplo ofrecerle alguna campafia de meta de compra con regalo de puntos,
informar cuantos puntos ha acumulado y cuando vencen, entre otras acciones que
podrian acercar al cliente al plan de fidelizacion sin comunicarle directamente un
canje.

3. A los clientes influenciables se le aplica el modelo de lineas, también a través de
reglas de SQL, que puede ser enfocado de dos maneras:
a. Sise tiene definida una campafia en cierta linea, se estudia el lift de los clientes
a canjear en esa linea, y se envia a los que tengan un lift mayor estricto que 1,
incluso se le puede exigir mas al modelo y enviar a quienes tengan un lift
superior, dependiendo la cantidad de clientes que se quiere incluir.
b. Si no se tiene una camparfia en particular o se tiene mas de una, se estudia el
lift de los clientes influenciables a canjear en esas lineas y se escoge para un
cliente la que presente mayor lift, siempre exigiendo que sea mayor que 1.

Asi, se tiene un sistema integral de recomendacion de productos para canje, que es integral
dado que combina la respuesta esperada generada unicamente por la comunicacion de puntos
ademas de la probabilidad de canjear en una linea de productos, evitando problemas
relacionados con impacto negativo de la comunicacion, al no tocar a clientes “No molestar”.
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10 Limitacionesy trabajo futuro

Para complementar y mejorar lo realizado, se propone trabajar en los siguientes aspectos:
Para la primera parte (Up-Lift):

Replicar el disefio experimental considerando mas clientes, mas tiempo para analizar
y variando en los ejemplos de productos que se muestran segun el nivel de puntos que
posee el cliente.

Comparar otra forma de extraer las variables mas importantes a la hora de categorizar
a los clientes influenciables y no molestar, en este caso de utilizé un arbol de decision
pero podria existir una metodologia que se ajuste mejor al caso particular.

Proponer lineas de accion para los clientes que no caen en las categorias
influenciables ni no molestar, ya que en el presente trabajo fueron obviadas, pero
puede generar algo de valor el atacarlas.

Utilizando como base la metodologia propuesta, se puede replicar para otras
comunciaciones existentes en la empresa, ya que el canje no es la Unica accién de
marketing que se lleva a cabo, hay muchas otras lineas del negocio que envian
comunicaciones que podrian manejarse de manera mas eficientes y eficaz.

Para la segunda parte (Propension a lineas de canje):

Desagregar un poco mas algunas lineas muy heterogéneas como electro, menaje y
dormitorio y decoracidn para lograr resultados mas precisos y orientados a cada caso.
Incorporar variables que indiguen en queé se gastd una gift card canjeada, ya que son
tantos canjes que seria interesante incorporarlo. Cabe destacar que no se hizo por
limitaciones operacionales, actualmente no se puede distinguir entre una gift card
canjeada y una comprada.

Incorporar nuevas variables que aporten mas informacion, como transaccionales
dentro de las lineas estudiadas, de respuesta a campafias de mails pasadas, entre otras.
Finalmente, se podria desarrollar un piloto experimental que mida la efectividad de
los modelos desarrollados.
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12 Anexos
12.1 Anexo 1: Valores y principios organizacionales

e Valores: Laempresa basa su trabajo en 3 ejes fundamentales:

o Transparencia: “Para generar relaciones de confianza a largo plazo, sobre la
base de la honestidad y claridad”

o Conveniencia: “Orientada al beneficio mutuo, a partir de la cercania, la
flexibilidad y la propuesta de valor”

o Simplicidad: “En la aproximacion y promesas hacia nuestros clientes internos y
externos, haciendo eficientes y &giles nuestros procesos, con miras a la
competitividad y, por lo tanto, la sostenibilidad de nuestras actividades”

e Principios: Adicional a los valores, tiene cinco pilares que intentan definir el porqué
de su trabajo diario y como deben desarrollarlo para cumplir con los objetivos Gltimos
de la organizacion, estos principios son:

o Nos apasionamos por los clientes

Jugamos en equipo

Somos protagonistas

Desarrollamos a las personas

Hacemos que las cosas pasen

o O O O

12.2 Anexo 2: Estructura organizacional

Alejandro Arze
Gerente General

Gerente Riesgo y Cobranza
Claudio Bragado

Gerente RR.HH
Andrea Carvallo

Gerente de Marketing y

P
Maia Hojman

Gerente adm. y finanzas
Juan Pablo Harrison

Gerente de Canales
Carlos Riveros

Gerente Operaciones y

Cristidn Lepe

Gerente C

Gerente Business

Rodrigo Matus

Juan Pablo Romero

llustracion 10: Organigrama de la empresa.

Fuente: Elaboracion propia con datos del sitio web de la empresa actualizado a septiembre de 2017
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12.3 Anexo 3: Estructura del area

Gerente Business

Intelligence
I
[ I 1
Research Gestion de clientes Inteligencia de clientes
I
[ I 1
Reporting and
Data mining development Memoristas y practicantes

lustracion 11: Organigrama gerencia de inteligencia de clientes de la empresa.

Fuente: Elaboracion propia

12.4 Anexo 4: Reglas de acumulacion

$150 = 1punos

Por compras on Empresas del Grupo

5300 = Towmos

Otras formas de acumular
Con Tarjetas de Banco

$300 =1 puntos

Por compras en Empresas del Grupo

lustracion 12: Reglas de acumulacion de puntos.

Fuente: Sitio web de la empresa actualizado a septiembre de 2017

12.5 Anexo 5: Tabla de equivalencia de puntos

5.000 pumes $8.000
9.000 pumos $15.000
12.000 pumon $20.000
18,000 pumeon $35.000
24.000 pumes $70.000
36.000 pumwon $120.000
48.000 puwos $200.000
60.000 puwon $250.000
90.000 pumton $450,000
120,000 puon $700.000
240,000 purtos $ 1.500.000

lustracion 13: Conversion de puntos a valor de gift card.

Fuente: Sitio web de la empresa actualizado a septiembre de 2017
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12.6 Anexo 6: Evolucion de cuentas abiertas

Evolucién de Cuentas Abiertas

Cifras en millones de cuentas
19
18
16
14 14 14
13 13 13
09
o.08 o8
0.03 0,06
o o -— - - -—
2011 2012 2013 2014 2015 2016
& cuentas. Mastercard Cuentas viss @ Cuentas Falabels

llustracion 14: Evolucion de cuentas abiertas.

Fuente: Memoria anual 2016 de la empresa

12.7 Anexo 7: Sucursales y funcionarios

DISTRIBUCION DE SUCURSALES A LO LARGO
DEL PAIS A DICIEMBRE 2016

o, Call Center @  Sucursales dentro de nuestras tiendas
&4 24 horas
7 dias a la semana
% Tienda por 45
::' departamento T
3
o loi ) -
<> sucursales ¢ g
de  Falabella . Sucursales
';- 4
St reade
. 1576 T S
1"} Funcionarios )
en la red de sucursales al Atencion
clerre del 2016 ‘en horario tienda

lustracion 15: Cantidad de sucursales y funcionarios de la organizacion.

Fuente: Memoria anual 2016 de la empresa

12.8 Anexo 8: Evolucion de la utilidad

Evolucién de la Utilidad

Cifras en millones de pesos

122678

113.521
114.284
2014 2015 2016
°
97.642 95.150 94,907 — o—
2010 2011 201/
——
72.108
2009 o
2012

lustracion 16: Evolucion de la utilidad de la organizacion.

Fuente: Memoria anual 2016 de la empresa
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12.9 Anexo 9: Trabajos anteriores

A continuacion, se detallan memorias anteriores que utilizaron algunos de los modelos
explicados en el marco conceptual, con el objetivo de establecer similitudes, obtener ideas
de ellas y establecer pardmetros de comparacion.

Sistema secuencial de recomendaciones personalizadas en una empresa de home
improvement (Nalda, 2010):

Este trabajo de titulo se enfocd en el estudio de los proyectos de una tienda de mejoramiento
del hogar, mediante la aplicacion de una metodologia dividida en tres dimensiones:
e Caracterizacion de los clientes de la empresa.
e Perfilamiento de los tipos de proyectos.
e Combinacion de las dos segmentaciones anteriores para realizar un analisis
secuencial de canastas, mediante reglas de asociacion.

Estudio del efecto de un programa de fidelizacidon en el comportamiento de compra de
sus clientes (Troncoso, 2016):

Mas centrado en el programa de lealtad mismo, Isamar desarrollé la memoria cuyo objetivo
consistio en estudiar el comportamiento de los consumidores en un programa de recompensas
en relacién con las decisiones de compra y canje que toman durante su trayectoria a la
obtencion de un premio. Objetivo que se aborddé mediante el desarrollo de tres modelos
distintos para resolver:

e Comportamiento durante la carrera, es decir, el comportamiento del cliente frente a
la acumulacion de puntos y el canje de los mismos por premios, considerando la
aceleracion en la acumulacion dado un premio cercano, el efecto posterior al canje,
entre otros. Dicho comportamiento se model6 mediante un modelo Tobit Il, que
permitiera medir cambios en los patrones de frecuencia y monto de compra causados
por estimulos generados entorno al programa de lealtad.

e Preferencia por tipo de producto, dice relacion con la oferta que tiene disponible la
empresa frente a los canjes de los clientes, particularmente, se estudio6 el efecto de
productos utilitarios (que resuelven una necesidad o prestan alguna utilidad) y
hedonistas (aspiracionales, que entregan placer o estatus) dependiendo del total de
puntos. Para estimar la eleccion discreta de un producto de canje del tipo hedonista,
se utilizd un modelo Logit binario.

e Efecto del primer canje, se pretende evaluar si un cliente que ha canjeado, tiene un
comportamiento distinto que uno que no lo ha hecho, mediante la aplicacion de
algoritmos de matching, especificamente vecinos mas cercanos 1:1.

Identificacion de clientes con patrones de alta interaccion con los drivers de una tarjeta
de créedito (Gallardo, 2016):

87



Esta memoria busca identificar a los clientes mas propensos a tener una alta interaccion con
los drivers de la tarjeta de crédito. Esto se logr6 mediante la aplicacion de modelos de
regresion logistica y arboles de decision para estimar los efectos de cada uno de los drivers
de uso de la tarjeta de crédito propuestos.

Perfilamiento de clientes influenciables en campafas de productos financieros en una
empresa de retail financiero (Aguirre, 2017):

Este reciente trabajo de titulo se enfoco en el perfilamiento de clientes influenciables en
campafias de productos financieros en un retail financiero. A grandes rasgos, se desarrollaron
dos lineas de modelamiento, en la primera se confeccionaron experimentos que pretendian
probar si es que el sugerir un producto mejoraba los resultados de una campafia y qué gancho
es mejor para las diferentes categorias de clientes. En la segunda se buscé identificar a los
clientes que efectivamente se pudieran influenciar, mediante la aplicacién de un modelo Up-
Lift directo basado en arboles de decisiones.

Evaluacion experimental de sistema de recomendacion para campafias de email
marketing (Letelier, 2017):

Consistio en la realizacién de sistemas de recomendacion de productos a comunicarse via
campafias por correo electronico, en las que se compararon tres metodologias:

e Filtros colaborativos, relacionando un perfil de compra determinado con un producto,
en funcion de la vecindad de clientes con perfil de compra similar. Esto se desarrolld
mediante 4 pasos:

o Caélculo del perfil de cada cliente

o Matriz intermedia de perfiles agregados
o Codmputo de los vecinos mas cercanos
o Calculo de puntajes

e Reglas de asociacion, mediante el algoritmo a priori del software SPSS.

e Asignacion genérica, vale decir, sin incorporar un algoritmo, donde solo se invitaba
al cliente a navegar por la pagina web de la organizacion.

Esto se llevo a cabo con el objetivo de evaluar métodos para generar campafias de e-mail
marketing personalizadas con una estrategia de ventas cruzadas en empresa de tiendas por
departamento.
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12.10 Anexo 10: Métricas de desempefio

relevant elements

false negatives. true negatives
LY L o [o)

selected elements
How many selected How many relevant
Items are relevant? items are selected?
Precision = Recall =
True condition
Total . _ ¥ Condition = Accuracy (ACC) =
i Condition positive Condition negative Prevalence = -ZT—|—EF'-'W— £ True positive + ¥ True negative

population ofal population e

Predicled Positive prediciive value (PPV), )

c:; stion True positive. False positive, ! p':r n"z (BPY) False discovery rate (FOR) =

: B Type | error % True positive EEgesposive
Predicted  positive ¥ Pradidiad contilion posiive
condition | predicied L :
False negative, False omission rate (FOR) = Negative predictive value (NPV) =
condition True negative ¥ False negative I True
Type Il error TR v (T
negative
True positive rate (TPR), Recall, Sensitivity, Fase Mb::::fir:i;:m' i PR
! probal =
probabify of detection = &S PeSers - ¢ ZFslse postie osive fhefhood 2o (K= FpR | Diagnasticodds | . score =
(== "~ ITo negative 'mL(g)R) 2
- +
False negative rate (FNR), Miss rate True negative rate (TNR), Specificity s fosall * Prochion
- ZFalsemn_egaﬁve ~ __ZTrue negative Ne!ﬁiveﬂmd-ainMFf"ﬁ
n positive (5PC) jon

llustracion 17: Métricas de desempefio

12.11 Anexo 11: Flujo de definicién de base analitica

Cuenta abierta
Apertura  Gasto base definicion de deciles a diciembre
E No canjea g ‘ '
+ Canjea
- No canjea __, Vergasto
. 2016y 2017
siendo que pudo

lustracion 18: Flujo de definicion de la base analitica para el calculo del valor de canjear como justificacion.

Fuente: Elaboracion propia
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12.12 Anexo 12: Calculo tamafio minimo de muestra

critical z = 1.64485

-~
d b
’ S
/
0.34 / \
! \
y \
0.2 ’ \
7 \
/!
01 B AL«
X’ )

d’ -~
0y T T - T T =7
-3 -2 -1 0 1 2 3 L 5 6

Test family Statistical test
Ztests ~ Proportions: Difference between two independent proportions
Type of power analysis

A priori: Compute required sample size - given a, power, and effect size

Input Parameters
Tail(s) One ~
Proportion p2 0.00760
Propartion p1 0.00371
o« err prob 0.05
Power (1-B err prob) 0.95

Allocation ratio N2/N1

Output

Critical z

Sample size group 1

Sample size group 2

Total sample size

Actual power

1.6448536

6692

10039

16731

0.9500023

Con proportion p2 y proportion pl las tasas de
respuesta de grupos target y control
respectivamente, de los envios de Puntos
entre el 1 de julio de 2017 y el 31 de marzo de
2018

lHustracion 19: Calculo tamafio mimimo de muestra.

Fuente: Elaboracion propia a través de gpowercalculator

12.13 Anexo 13: Pieza enviada para el target 1

{Descutes todas nuestras opciones de canjs!

Canjes GIMt Cards y Gsalas para 1o que Guieras.

Descubre a cudnto equivalen

5000 +8.000
9.000 $15.000
12000 £20.000
18000 535,000

Usa tus CMR Puntos y canjea experienciss

@z ol MR
1.000 3.000 $10.000

-

oo Sy IV

o3

7.000 9.000

llustracion 20: Piezas enviadas al target 1.

Fuente: Disefio propio, elaborado por marketing de la empresa



12.14 Anexo 14: Pieza enviada para el target 2

oo fey D)

e P

@ o
3.000 7.009 9.900

lHustracion 21: Piezas enviadas al target 2.

Fuente: Disefio propio, elaborado por marketing de la empresa
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12.15 Anexo 15: Variables Up-L.ift

Tabla 20: Variables disponibles para el modelo Up-Lift

ID_SEXO

Nominal

Género

EDAD, RANGO_EDAD

Numeérica, Ordinal

Cantidad de afios al mes anterior al canje

GSE

Ordinal

Clasificacion socioeconémica en la actualidad

N_HIJOS, TIENE_HIJOS

Numérica, Nominal

Numero de hijos en la actualidad, Binaria si es >0

N_VEHICULOS, TIENE_VEHICULO

Numérica, Nominal

NUmero de autos en la actualidad, Binaria si es >0

CATEGORIA Nominal Elite, Premium y normal dividido en quintiles al mes anterior
CONTACTABLE_CELULAR, MAIL Nominal Binaria si es contactable por celular, Mismo por mail
ENGANCHADO_PUNTOS, FIN_ PROM Nominal Binaria de si esta enganchado cc.)’n puntos, financiamiento,
promocion
ACTIVO_RUBROS (16) Nominal Binarias de si utilizé su tarjeta en los 16 rubros existentes
POTENCIAL_GASTO Numérica Gasto potencial de un cliente

RENTABILIDAD, RANGO_RENT

Numeérica, Ordinal

Rentabilidad anual que entrega el cliente, Rango

PUNTAJE_SCORE, RANGO_SCORE

Numeérica, Ordinal

Rango segun clasificacion de riesgo al mes anterior

T1, T2T8, T3, T6, T7

Nominal

Binarias de si tiene o no dicha tarjeta al mes anterior

MONTO_CUPO, RANGO_CUPO

Numeérica, Ordinal

Suma del cupo de los contratos al mes anterior, Rango

N_ADICIONALES, RANGO_ADICIONALES,
TIENE_ADICIONAL

Numeérica, Ordinal, Nominal

TIENE_AVANCE - SUPERAVANCE

Nominal

Binaria si tiene el producto al mes anterior

STOCK_PUNTOS, RANGO_STOCK

Numérica, Ordinal

Cantidad de puntos al mes anterior al canje, Rango

NIV_CANJE_ANT Numérica Nivel en el que realizé el canje anterior, O si no tuvo canjes
RANGO_RECENCY_CANJE Ordinal Rango de los meses que ha pasado de su ulttimo canje
DCC Numérica Dias con compra en el Ultimo afio

Fuente: Elaboracion propia

12.16 Anexo 16: Variables finales Up-Lift

Tabla 21: Variables seleccionadas para el modelamiento Up-Lift

Categoria Variables

Demograficas

Edad, Zona residencia

De canje

Nivel canje anterior, Stock, Tasa de canje, Distancia al Ultimo canje

Transaccionales

Monto gastado 12 meses, DCC 6 y 12 meses, Cantidad gastada 3 y 12 meses

Contrato

Cupo, Potencial, Disponible

Del cliente

Share of wallet, Score

De evolucién

Aceleracion de stock del mes actual con respecto al anterior

Fuente: Elaboracion propia
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12.17 Anexo 17: Otros descriptivos lineas de canje

Dictribucidn d Ji : de e
r—— ‘omu + 2ez0
-

Distribucién de canjes seguin actividad en rubro automévil

Linga Firal Descripeivs

MIENTAS  AIMENTOS MENAE  DORMDECD ELECTR

sucs

Distribucién de canjes segin actividad en rubro comunicacién

MERRAENTES  ALVENTDY
ncomoucA

Distribucién de canjes segdn actividad en rubro farmacias

Uinea Finai Deseriptiva
008
s
"o
o
o
TEN  HEESA NMBTS  GMGA BN 0NN RS omaos

Tiene Vehiculo
Mo

m:

Tiene Adicional
Wo

|

Activo Automotriz
Mo

m:

Activo Combustible
Wo

u:

Distribucién de canjes segln tenencia de adicional

200%

2%
-
TEND

HERRAMENTAS MBS BESO MENAJE  DORM+DECD

i

8

H

Distribucién de canjes segln actividad en rubro combustibles

100%

¥

§

§

§

Activo Comunicaciones

Distribucién de canjes segin actividad en rubro educacién

Mo
UseaFies Descrpeve. H:
o Activo Educacion
Mo
o m:
Activo Farmacias
o Mo
u:
o Activo Transporte
Mo
m:
s
=
mERRANENTAS & Lz e
Distribucién de canjes segln actividad en rubro transportes
200%

]

3

§

¥

H

[T
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Activo Recaudacion

Distribucién de canjes segin actividad en rubro recaudacién Distribucion de canjes segin actividad en rubro restaurantes
Unea Firs Dascrprrve Unes Final Dencrignive m:

Activo Restaurant

u:
Activo Salud
m:

I I I V I I I =

Distribucién de canjes segin actividad en rubro salud Distribucién de canjes segun actividad en rubro supermercados

UneaFos Descrigtive Lines Firal Descriptve

Promedio de dias con compras en 12M por linea

Linea Final Descriptve

Promedio de cantidad de compras en 12M por linea

Linea Final Descriptive

Figura 41: Compilado de descriptivos para lineas de canje.

Fuente: Elaboracion propia
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12.18 Anexo 18: Variables modelo lineas

Tabla 22: Variables disponibles para el modelamiento de lineas de canje

ID_SEXO

Nominal

Género

EDAD, RANGO_EDAD

Numérica, Ordinal

Cantidad de afios al mes anterior al canje

GSE

Ordinal

Clasificacion socioecondmica en la actualidad

N_H1JOS, TIENE_HIJOS

Numeérica, Nominal

Ndmero de hijos en la actualidad, Binaria si es >0

N_VEHICULOS, TIENE_VEHICULO

Numeérica, Nominal

NUmero de autos en la actualidad, Binaria si es >0

CATEGORIA Nominal Elite, Premium y normal dividido en quintiles al mes anterior
CONTACTABLE_CELULAR, MAIL Nominal Binaria si es contactable por celular, Mismo por mail
ENGANCHADO_PUNTOS, FIN_ PROM Nominal Binaria de si esta enganchado cc‘)ln puntos, financiamiento,
promocion
ACTIVO_RUBROS (16) Nominal Binarias de si utilizd su tarjeta en los 16 rubros existentes
POTENCIAL_GASTO Numeérica Gasto potencial de un cliente

RENTABILIDAD, RANGO_RENT

Numeérica, Ordinal

Rentabilidad anual que entrega el cliente, Rango

PUNTAJE_SCORE, RANGO_SCORE

Numérica, Ordinal

Rango segun clasificacion de riesgo al mes anterior

T1,T2T8, T3, T6, T7

Nominal

Binarias de si tiene o no dicha tarjeta al mes anterior

MONTO_CUPO, RANGO_CUPO

Numérica, Ordinal

Suma del cupo de los contratos al mes anterior, Rango

N_ADICIONALES, RANGO_ADICIONALES,
TIENE_ADICIONAL

Numérica, Ordinal,
Nominal

Cantidad de adicionales al mes anterior, Rango, Binaria si es
>0

TIENE_AVANCE - SUPERAVANCE

Nominal

Binaria si tiene el producto al mes anterior

STOCK_PUNTOS, RANGO_STOCK

Numérica, Ordinal

Cantidad de puntos al mes anterior al canje, Rango

Nivel en el que realizé el canje anterior, considera una

NIV_CANJE_ANT Categorica o .
categoria si no tuvo canjes
RANGO_RECENCY_CANJE Ordinal Rango de los meses que ha pasado de su ulttimo canje
DCC Numérica Dias con compra en el tltimo afio
TASA CANJE Numérica Indica porcentaje de puntos que son canjeados sobre el
~ total acumulado
DISTANCIA_PROX_NIVEL Numérica Distancia en porcentaje al préximo nivel de canje
- 1 -
GASTO_RUBRO_3M (16) Numérica Gasto con la tarjeta en los 6'rubros catggorlzados enlos3
meses anteriores al canje
Mcc Numeérica Meses con compra en el Ultimo afio movil
MONTO_MENSUAL Numeérica Monto mensual gastado con la tarjeta

N_LOGIN, TIENE_LOGIN

Numeérica, Nominal

Cantidad de ingresos a la pagina web de la empresa en los
ultimos 3 meses, binaria si tuvo o no

TASA_LECTURA, RANGO_TL

Numeérica, Ordinal

Porcentaje de correos que abre sobre los que recibe, Rango

Fuente: Elaboracion propia
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12.19 Anexo 19: Productos mas relevantes segun frecuencia de canje
por linea

Tabla 23: Productos segun frecuencia de canje para la linea de herramientas

Producto Canjes Puntos totales Puntos promedio
SET HERRAMIENTAS 10.604 47.361.000 4.466
DESTORNILLADOR 5.125 16.280.000 3.177
TALADRO 4.466 44.178.000 9.892
SIERRA CALADORA 4.332 32.340.000 7.465
KIT TALADRO 2.308 23.219.000 10.060

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 24:Productos segln frecuencia de canje para la linea de electro

Producto Canjes Puntos totales Puntos promedio
MINIPIMER 36.142 174.866.000 4.838
HERVIDOR 26.043 121.022.000 4.647
LICUADORA 22.405 171.268.000 7.644

SECADOR DE PELO 22.027 105.408.000 4.785
ARROCERA 21.076 100.418.000 4.765

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 25: Productos segun frecuencia de canje para la linea de bebidas alcohdlicas

Producto ‘ Canjes Puntos totales Puntos promedio
CAMPANARIO 7.943 7.943.000 1.000
CERVEZA HEINEKEN LATA 350 7.672 7.672.000 1.000
PISCO MISTRAL 750 CC 4.296 4.448.000 1.035
PISCO ALTO DEL CARMEN 4.110 4.206.000 1.023
PISCO MISTRAL 1 LITRO 3.799 3.799.000 1.000

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 26: Productos segun frecuencia de canje para la linea de alimentos

Producto Canjes Puntos totales Puntos promedio
CHOCOLATES PASCUA 16.471 19.562.000 1.188
POLLO ASADO 5.912 11.824.000 2.000
BOMBONES 4.874 5.713.000 1.172
CHOCOLATE 4.576 4.576.000 1.000
DULCES CARAMELOS 3.419 3.419.000 1.000

Fuente: Elaboracion propia



Tabla 27: Productos segun frecuencia de canje para la linea de tecno

Producto Canjes Puntos totales Puntos promedio
AUDIFONOS 1.242 10.955.000 8.820
TELEFONO 971 77.466.000 79.780
PARLANTE 968 9.205.000 9.509
TARJETA MICRO SD 924 2.436.000 2.636
SOPORTE CELULAR 897 1.796.000 2.002

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 28: Productos segun frecuencia de canje para la linea de dormitorio y decoracién

Producto Canjes Puntos totales Puntos promedio
SABANAS 37.659 176.714.000 4.692
TOALLA 19.340 91.102.000 4.711
DETERGENTE 7.863 24.064.000 3.060
MANTA 4.382 14.480.000 3.304
LAMPARA 4.341 16.694.000 3.846

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 29: Productos segun frecuencia de canje para la linea de menaje

Producto Canjes Puntos totales Puntos promedio
CUCHILLO/AFILADOR 53.674 244.001.000 4.546
BATERIA COCINA 9.028 70.301.000 7.787
TAZONES 4.175 5.027.000 1.204
JUEGO VAIILLA 3.587 18.060.000 5.035
OLLA 2.814 17.006.000 6.043

Fuente: Elaboracion propia




12.20 Anexo 20: Matriz de correlacion

Tabla 30: Matriz de correlacion

MONTO_3M MONTO_12M 09871857 MONTO_3M MONTO_12M 09871857
MONTO_6M MONTO_12M 0.9940449 MONTO_6M MONTO_12M 0.9940449
GASTO_TPD_OU MONTO_12M 0.6372469 GASTO_TPD_OU MONTO_12M 06372469
GASTO_TPD_OU_3M MONTO_12M 0.7434863 GASTO_TPD_OU_3M MONTO_12M 07434863
MONTO_MENSUAL MONTO_12M 0.9936495 MONTO_MENSUAL MONTO_12M 0.9936495
MONTO_1M GASTO_TPD_OU 07735572 MONTO_1M GASTO_TPD_OU 07735572
MONTO_2M GASTO_TPD_OU 0.7899397 MONTO_2M GASTO_TPD_OU 07899397
MONTO_3M GASTO_TPD_OU 06976006 MONTO_3M GASTO_TPD_OU 06976006
MONTO_6M GASTO_TPD_OU 06875995 MONTO_6M GASTO_TPD_OU 06875995
MONTO_12M GASTO_TPD_OU 0.6372469 MONTO_12M GASTO_TPD_OU 0.6372469
GASTO_TPD_OT GASTO_TPD_OU 0.6679373 GASTO_TPD_OT GASTO_TPD_OU 06679373
GASTO_TPD_OU_3M GASTO_TPD_OU 0.8949292 GASTO_TPD_OU_3M GASTO_TPD_OU 08949292
MONTO_MENSUAL GASTO_TPD_OU 06283774 MONTO_MENSUAL GASTO_TPD_OU 06283774
MONTO_2M GASTO_TPD_OT 0.6163807 MONTO_2M GASTO_TPD_OT 06163807
GASTO_TPD_OU GASTO_TPD_OT 06679373 GASTO_TPD_OU GASTO_TPD_OT 06679373
GASTO_TPD_OT_3M GASTO_TPD_OT 0.7779578 GASTO_TPD_OT_3M GASTO_TPD_OT 07779578
GASTO_COMBUSTIBLE_3M GASTO_COMBUSTIBLE 06340337 GASTO_COMBUSTIBLE_3M GASTO_COMBUSTIBLE 06340337
GASTO_MH_OT_3M GASTO_MH_OT 07861134 GASTO_MH_OT_3M GASTO_MH_OT 07861134
GASTO_VIAJES_OT_3M GASTO_VIAJES_OT 0.6886837 GASTO_VIAJES_OT_3M GASTO_VIAJES_OT 06886837
GASTO_SUPERMERCADOS_OT_3M GASTO_SUPERMERCADOS_OT 06572083 GASTO_SUPERMERCADOS_OT_3M GASTO_SUPERMERCADOS_OT 06572083
GASTO_TRANSPORTE_3M GASTO_TRANSPORTE 06375936 GASTO_TRANSPORTE_3M GASTO_TRANSPORTE 06375936
GASTO_AUTOMOTRIZ_3M GASTO_AUTOMOTRIZ 08789110 GASTO_AUTOMOTRIZ_3M GASTO_AUTOMOTRIZ 08789110
GASTO_OTROS_OU_3M GASTO_OTROS_OU 0.7539482 GASTO_OTROS_OU_3M GASTO_OTROS_OU 0.7539482
GASTO_OTROS_OT_3M GASTO_OTROS_OT 0.7066890 GASTO_OTROS_OT_3M GASTO_OTROS_OT 0.7066890
GASTO_VIVIENDA_3M GASTO_VIVIENDA 08551777 GASTO_VIVIENDA_3M GASTO_VIVIENDA 08551777
GASTO_RECAUDACION_3M GASTO_RECAUDACION 06454519 GASTO_RECAUDACION_3M GASTO_RECAUDACION 06454519
GASTO_SEGUROS_OT_3M GASTO_SEGUROS_OT 0.7744683 GASTO_SEGUROS_OT_3M GASTO_SEGUROS_OT 07744683
MONTO_1M GASTO_TPD_OU_3M 08318085 MONTO_1M GASTO_TPD_OU_3M 08318085
MONTO_2M GASTO_TPD_OU_3M 08136223 MONTO_2M GASTO_TPD_OU_3M 08136223
MONTO_3M GASTO_TPD_OU_3M 0.7848130 MONTO_3M GASTO_TPD_OU_3M 07848130
MONTO_6M GASTO_TPD_OU_3M 0.7806287 MONTO_6M GASTO_TPD_OU_3M 07806287
MONTO_12M GASTO_TPD_OU_3M 0.7434863 MONTO_12M GASTO_TPD_OU_3M 07434863

Fuente: Elaboracion propia




12.21 Anexo 21: Crecimiento de datos mdviles y capacidad

Global Mobile Data - Traffic growth & forecast (terabytes per month)

11,115,632

817 884,906

90,829

@D Certral & Eastern Europe
@D \aiso East & Atrca
W o Aroncs

Figura 42: Crecimiento y proyeccion de los datos moviles globales.

Fuente:(Alliance, 2015)

1.E+22 4.6 zettabytes
World's technological capacity to store information

(in optimally compressed bytes)

1.E+21

Zettabyte
54

1E420 16 exabytes
exabytes

309 exabytes

1.E+19

log (compressed MB)

1E+18 2.6 exabytes

Exabyte @ analog === digital @M TOTAL

1.E+17

1.E+16
O P D oV o> P PP >R R AN
N o e L L s L S L7 MY
FFF PP FFE LTSS TS
Figura 43: Capacidad de almacenamiento de informacion.

Fuente: (Hilbert, 2017)
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12.22 Anexo 22: Resumen del piloto experimental disefiado

PILOTO CANJE — RESPUESTA A MAIL DE CANJE

Objetivo: Determinar qué clientes son sensibles al envio de una comunicacién
de canje de puntos

Duracion: onsideracion: No tocar
17/05 - 27/ E . campanas

KPI’s: Clientes con canjes

B Target 1: Mail de canje genérico (Con todas las formas de canjear)
b Target 2: Mail de canje enfocado en canje en tiendas (F, S, T)
& Grupo de control: No se comunica nada

Base Total
60.120

v v

21.030 21.030 18.060

GT1 GT2 GC

50% sin canjes UAM 50% sin canjes UAM 50% sin canjes UAM
50% sin canjes 50% sin canjes 50% sin canjes

lustracién 22: Resumen del disefio experimental.

Fuente: Elaboracion propia

12.23 Anexo 23: Nodos mas y menos propensos a ser influenciables

[ 4 [ 4
*  Stock: Menor a 19.000 +  Diferencia stock 3M: >0
puntos *  Nivel canje anterior:
*  Puntaje Score: [425,705] <5,000 0 36.000
*  [Edad: [26,30] *  Edad: [31,35] 0 [41,45]
975 clientes 1050 clientes
5% del total 5,4% del total

+  [Edad: >65 aios *+  Stock: <35.000 puntos
*  Edad: [51,60]

1151 clientes 1855 clientes
5,9% del total 9,5% del total
[ ) )

llustracion 23: Infografia de nodos mas y menos propensos a ser influenciables

Fuente: Elaboracion propia.
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12.24 Anexo 24: Distribucién de canjes segin género

Distribucidon de canjes segun género
B Mujer B Hombre

100%

80% 44% 48% 47% 51%
62% 66%
60%
40%
56% 52% 53% 49%
o 38% ° 34%
0%
Alimentos Alcohol Dormitorio y deco Electro Herramientas Menaje Otros Tecno

Linea de canje

Figura 44: Distribucion de los canjes por género.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa relativos a los canjes de 2017

12.25 Anexo 25: Distribucidn de canjes segun drivers de enganche

Distribucién de canjes segin enganche puntos

M No enganchado M Enganchado

9

63% 57% 59% 57% 4% 65% 65%
0,

37% 43% 41% L 6% 35% 35%

Alimentos Alcohol Dormitorio y Electro Herramientas Menaje Otros Tecno
deco

Linea de canje

Figura 45: Distribucion de los canjes por driver de enganche puntos.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa relativos a los canjes de 2017
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Distribucion de canjes seglin enganche tarjeta

B No enganchado M Enganchado

100%

90%

80%

70%

60% 78% 80% 80% 81% 76% 79% 83% 81%
50%

40%

30%

20%

10% 22% 20% 20% 19% 24% 21% 17% 19%

Alimentos Alcohol Dormitorio y Electro Herramientas Menaje Otros Tecno
deco

Linea de canje

Figura 46: Distribucion de los canjes por driver de enganche tarjeta.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa relativos a los canjes de 2017

Distribucién de canjes segin enganche promocién

B No enganchado B Enganchado

100%

90%

80% 36% 38% 41% 44% 36% 43% 42% 40%
70%

60%

50%

40%

30% (7 62% 59% 56% 64% 57% 58% 60%
20%

10%

Alimentos Alcohol Dormitorio y Electro Herramientas Menaje Otros Tecno
deco

Linea de canje

Figura 47: Distribucion de los canjes por driver de enganche promocién.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa relativos a los canjes de 2017
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12.26 Anexo 26: Distribucion de canjes segun actividad en

del grupo

100%
90%
80%
70%

60%

20%

10%

0%
Alimentos

Distribucidon de canjes segun actividad MHOU

H No activo B Activo

77% 81% 78% 81%
90%

23% 19% 22% 19%
10%

Alcohol Dormitorio y Electro
deco

Herramientas Menaje

81%

19%

Otros

83%

17%

Tecno

tiendas

Figura 48: Distribucion de los canjes por si es activo en la tienda de Mejoramiento del Hogar del grupo.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa relativos a los canjes de 2017

100%
90%
80%

70%

87%

13%

Alimentos

Figura 49: Distribucion de los canjes por si es activo en la Tienda por Departamento del grupo.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa relativos a los canjes de 2017
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12.27 Anexo 27: Distribucién de canje segun ingreso web

Distribucion de canjes segun ingreso a la web en 3 meses anteriores
ENotuvo MTuvo

100%

80%
. 63% o 63%
60% SR 73% ° 77% 75% 80%
0%
20% 37% 33% 37%
0
S 2 : 23% 25% 20%
0%

Alimentos Alcohol Dormitorio y Electro Herramientas Menaje Otros Tecno
deco

Figura 50: Distribucion de los canjes por si tuvo ingreso web en los 3 meses antes del canje.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa relativos a los canjes de 2017

12.28 Anexo 28: Distribucion de edad y antigledad de los clientes
canjeadores

Distribucion de edad de los canjeadores
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e £ ECTRO

HERRAMIENTAS MENAJE TECNO ALIMENTOS e BEBIDA ALCOHOLICA

DORM + DECO

Figura 51: Distribucion de la edad de los clientes.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa relativos a los canjes de 2017
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Distribucion de antiguedad de los canjeadores
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Figura 52: Distribucion de la antigliedad de los clientes.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la empresa relativos a los canjes de 2017

105




	1 Introducción
	1.1 Antecedentes de la industria
	1.2 Caracterización de la empresa
	1.3 Área de desarrollo del trabajo de título
	1.4 Descripción del proyecto y justificación
	1.4.1 Identificación del área
	1.4.2 Descripción del problema
	1.4.3 Justificación
	1.4.3.1 Valor de canjear
	1.4.3.2 Gestión de clientes
	1.4.3.3 Personalización del plan de puntos

	1.4.4 Descripción del proyecto

	1.5 Objetivos
	1.5.1 Objetivo general
	1.5.2 Objetivos específicos
	1.5.3 Alcances


	2 Marco teórico
	2.1 Minería de datos
	2.1.1 Metodología KDD
	2.1.2 Preparación de los datos
	2.1.3 Detección de datos fuera de rango

	2.2 Experimentación
	2.2.1 Diseño experimental
	2.2.2 Tamaños de muestra
	2.2.3 Evaluación de experimentos

	2.3 Modelamiento
	2.3.1 Up-Lift
	2.3.2 Evaluación de modelos Up-Lift
	2.3.3 Modelos de clasificación y propensión
	2.3.4 Elección de modelos


	3 Metodología
	3.1 Comprensión del negocio
	3.2 Selección de datos
	3.3 Pre-procesamiento
	3.4 Transformación de datos
	3.5 Minería de datos
	3.6 Análisis, interpretación y evaluación

	4 Flujo metodológico
	5 Resultados esperados
	6 Desarrollo metodológico
	6.1 ¿A quién le envío un mail? Up-Lift
	6.1.1 Tamaño muestral
	6.1.2 Base potencial de clientes
	6.1.3 Diseño experimental
	6.1.4 Resultados experimento
	6.1.5 Modelamiento
	6.1.5.1 Variables
	6.1.5.2 Elección de parámetros y divergencia
	6.1.5.3 Resultados
	6.1.5.4 Categorización de los clientes

	6.1.6 Perfilamiento
	6.1.7 Descubrimientos relevantes
	6.1.8 Conclusiones preliminares

	6.2 ¿Qué le envío?
	6.2.1 Análisis exploratorio
	6.2.1.1 Comportamiento de los canjes y puntos canjeados

	6.2.2 Definición de líneas de productos
	6.2.3 Exploratorio para líneas escogidas
	6.2.3.1 Composición de las líneas
	6.2.3.2 Variables

	6.2.4 Preparación de datos
	6.2.4.1 Definición de la base analítica
	6.2.4.2 Datos perdidos
	6.2.4.3 Extracción y selección
	6.2.4.4 Transformación de datos
	6.2.4.5 Detección de datos fuera de rango

	6.2.5 Modelamiento
	6.2.6 Resultados
	6.2.6.1 Canje en herramientas
	6.2.6.2 Canje en electro
	6.2.6.3 Canje en bebidas alcohólicas
	6.2.6.4 Canje en alimentos
	6.2.6.5 Canje en tecno
	6.2.6.6 Canje en dormitorio y decoración
	6.2.6.7 Canje en menaje

	6.2.7 Nodos más y menos propensos
	6.2.7.1 Herramientas
	6.2.7.2 Electro
	6.2.7.3 Bebidas alcohólicas
	6.2.7.4 Alimentos
	6.2.7.5 Tecno
	6.2.7.6 Dormitorio y decoración
	6.2.7.7 Menaje

	6.2.8 Conclusiones preliminares


	7 Justificación económica
	8 Conclusiones
	8.1 ¿A quién le envío?
	8.1.1 De la metodología
	8.1.2 De los resultados

	8.2 ¿Qué le envío?
	8.2.1 De la metodología
	8.2.2 De los resultados

	8.3 Globales

	9 Recomendaciones
	10 Limitaciones y trabajo futuro
	11 Bibliografía
	12 Anexos
	12.1 Anexo 1: Valores y principios organizacionales
	12.2 Anexo 2: Estructura organizacional
	12.3 Anexo 3: Estructura del área
	12.4 Anexo 4: Reglas de acumulación
	12.5  Anexo 5: Tabla de equivalencia de puntos
	12.6 Anexo 6: Evolución de cuentas abiertas
	12.7  Anexo 7: Sucursales y funcionarios
	12.8  Anexo 8: Evolución de la utilidad
	12.9 Anexo 9: Trabajos anteriores
	12.10 Anexo 10: Métricas de desempeño
	12.11 Anexo 11: Flujo de definición de base analítica
	12.12 Anexo 12: Cálculo tamaño mínimo de muestra
	12.13 Anexo 13: Pieza enviada para el target 1
	12.14 Anexo 14: Pieza enviada para el target 2
	12.15 Anexo 15: Variables Up-Lift
	12.16 Anexo 16: Variables finales Up-Lift
	12.17 Anexo 17: Otros descriptivos líneas de canje
	12.18 Anexo 18: Variables modelo líneas
	12.19 Anexo 19: Productos más relevantes según frecuencia de canje por línea
	12.20 Anexo 20: Matriz de correlación
	12.21 Anexo 21: Crecimiento de datos móviles y capacidad
	12.22 Anexo 22: Resumen del piloto experimental diseñado
	12.23 Anexo 23: Nodos más y menos propensos a ser influenciables
	12.24 Anexo 24: Distribución de canjes según género
	12.25 Anexo 25: Distribución de canjes según drivers de enganche
	12.26 Anexo 26: Distribución de canjes según actividad en tiendas del grupo
	12.27 Anexo 27: Distribución de canje según ingreso web
	12.28 Anexo 28: Distribución de edad y antigüedad de los clientes canjeadores


