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Durante las ultimas décadas, el avance de las tecnologias de la informacion y el
dinamismo en el comportamiento de compra de los clientes, han aumentado la necesidad
de comprender en profundidad las acciones futuras que se deberian tomar para aumentar
la participacion del cliente en la empresa.

La presente memoria, llevada a cabo en una empresa de retail de tienda por
departamentos, perteneciente a un reconocido grupo a nivel latinoamericano, tiene por
objetivo principal evaluar los efectos de activacidn en clientes con categorias de producto
inactivas y la relacién que existe entre la compra en otras categorias y la activacion.
Asimismo, el propdsito y su objetivo se originan en la necesidad de aumentar la frecuencia
de compras del cliente y con ello, mejorar la personalizacién de las ofertas de email
marketing para incentivar la compra en categorias que se encuentren inactivas.

Con lo anterior, para el desarrollo de la solucién se plantean cuatro objetivos
especificos. En primer lugar, evaluar el efecto causal que posee la activacion en
diferentes categorias de productos y el aumento en el gasto de los clientes, a través del
uso de una técnica de emparejamiento. Con respecto a los resultados, se concluye que
existe un efecto positivo y significativo en las 11 categorias de producto analizadas, de
las cuales se destacan Electro hogar y Decoracién que generan un aumento en el gasto
de $16.633 (111% sobre el promedio) y $14.840 (88% sobre el promedio),
respectivamente. Luego, como segundo objetivo se tiene el disefiar y construir un modelo
para predecir la proxima categoria en la que se activara un cliente, dado su
comportamiento y caracteristicas tanto sociodemograficas como propias del negocio. El
modelo escogido es el Logit binario, dada su facilidad de procesamiento e interpretacion.

El tercer objetivo consiste en definir un criterio que permita balancear la propension
de activarse del cliente y su gasto posterior, del que se obtiene que el mejor criterio es el
de gasto esperado, que aumenta un 40% el gasto posterior y presenta una leve perdida
de precision con respecto al uso clasico de la propensién como tasa de respuesta.
Ademas, se obtiene que, en promedio, un 5% de los clientes tiene alta probabilidad de
activacion natural, lo que aumentaria su gasto posterior en un 21%. Por ello, se propone
a la empresa potenciar acciones de marketing a clientes en categorias que no posean
alta probabilidad a activarse, pero si un alto gasto posterior, como lo son Calzado mujer
y Decoracion.

En cuarto lugar, se pretende elaborar un orden de asignacion de ofertas dada la
relacion que existe entre la activacion de una categoria y la compra en otras. De los
resultados se concluye que, para todas las categorias inactivas, existe una relacion
positiva de al menos una categoria distinta en su activacion. En particular, Moda hombre
con Calzado hombre (9,3%), Deportes (6,8%) e Infantil (6,6%); y para Moda mujer, con
Calzado mujer (9,3%), Accesorios (8,5%) y Ropa interior (8,3%).

Finalmente, se exponen las principales limitaciones del trabajo, que dan origen a
propuestas de proyectos futuros. Entre ellos, el estudio de la relacion que existe en la
compra conjunta de dos o mas categorias en la misma ocasién de compra y la
incorporacion del efecto de herramientas de marketing directo sobre la propension.
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1. ANTECEDENTES GENERALES

En esta primera seccion, se presentan los principales antecedentes del proceso
de trabajo de memoria de titulo, realizado en una importante empresa de retail de
Latinoamérica, y en particular, de Chile (desde ahora en adelante, La empresa) [1].

1.1 Antecedentes de laindustria del retail

La industria del retail, o, dicho en otras palabras, el comercio que se realiza al
detalle directamente al consumidor lleva muchos afios en una posicién consolidada en
Chile a través de distintos actores del mercado que han logrado posicionar sus empresas
a nivel nacional mediante diversas cadenas, tales como, supermercados, farmacias,
tiendas por departamentos, entre otras. Entre las principales cadenas que lograron
consolidacion en el pais estan: Cencosud, D&S, La empresa, Ripley, La Polar, SMU, Mall
Plaza, Parque Arauco e Hites.

Durante los ultimos afos, esta industria ha tenido que adaptar su modelo de
negocio a las nuevas tendencias tecnoldgicas, entre ellos el comercio electronico y movil,
creando nuevos desafios que se enfocan en desarrollar nuevas herramientas que
permitan dar respuesta a la exigencia de productos y servicios cada vez mas
personalizados, que mejoren la relacion con el cliente [2].

En particular, con respecto a tiendas por departamentos (rubro en el que se llevara
a cabo la memoria de titulo) se tiene que existen tres actores principales, los cuales
concentran casi la totalidad del mercado. En la Figura 1 se observa la participacion de
mercado de diferentes empresas que poseen tiendas por departamentos [3].

Participacion en el mercado

M La Empresa Cencosud Ripley mlaPolar mHites

Figura 1: Participacion en tiendas por departamentos.
Fuente: Elaboracion propia.

Asimismo, es importante destacar el crecimiento del comercio electrénico en el
retail, que, gracias a la mayor penetracién y democratizacién del acceso a internet y al
uso de nuevas tecnologias, ha permitido fortalecer y ampliar una nueva fuerza de venta
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para la industria del retail. Lo anterior es posible evidenciarlo de acuerdo al crecimiento
de eventos especiales que concentran la totalidad de la oferta a través del comercio
electrénico, como lo son eventos del tipo Cyber. Esta tendencia al alza es posible
observarla tanto por el lado de la oferta como por el de la demanda, como se muestra en
las Figuras 2y 3.
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Figura 2: Variacién de cantidad de empresas Figura 3: Variacién en la cantidad de transacciones por
participantes en eventos Cyber. evento Cyber.

Fuente: Elaboracion propia extraida de CCS.

Con respecto al contexto competitivo del mercado nacional, como se mencion6
anteriormente, existen tres actores principales en la industria del retail — entre los cuales
se encuentra La empresa — que, en concordancia con los cambios en transformacion y
migracion digital, han implementado diversas herramientas que mejoren el entendimiento
sobre el comportamiento de compra del cliente.

Asi pues, los desafios de estos actores se alinean en lo que se refiere a la
Omnicanalidad?, es decir, que el cliente perciba y experimente la misma calidad en los
distintos canales de compra a su disposicion. Para ello, cada empresa ha realizado
esfuerzos en inversion que contemplan diversas estrategias que apuntan hacia el mismo
objetivo, como lo son, la migracion masiva de datos a servicios de almacenamiento en la
nube, creacion de gerencias de analitica avanzada de datos, ciencia de los datos y
gobierno de datos que permitan aprovechar la disponibilidad de informacion que se
recopila a través de los distintos canales de interaccion que poseen las empresas con
sus clientes. Estos cambios también se perciben en la implementaciéon de diversas
herramientas de automatizacion de procesos a través del uso de inteligencia artificial y
aprendizaje de maquinas, como, por ejemplo, los chat-bots de apoyo y ayuda tanto al
colaborador como al cliente y los servicios de venta remota.

En el ambito internacional, el aumento en el uso de canales digitales y el
aprovechamiento de la informacion también se encuentra en alza, donde, entre la
industria que prioriza en mayor medida el uso de aprendizaje de maquinas e inteligencia
artificial®> se encuentra la industria del marketing y ventas (de la que forma parte el retail)
y que son claves para los propoésitos propuestos. De forma particular se tienen empresas

! Extraido de memoria anuales 2018 de empresas Ripley, Cencosud y La empresa.
2 Aprendizaje de maquinas e inteligencia artificial son herramientas tecnologias que tienen la capacidad
de poder ensefiar a una maquina a encontrar patrones no evidentes haciendo uso de grandes voliumenes
de datos.
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internacionales de gran relevancia que actualmente pretenden integrar diversos
mecanismos haciendo uso de inteligencia artificial, entre ellos se encuentras Alibaba,
Amazon, Apple, entre otras. Estas empresas poseen vasta experiencia en transformacion
y migracion digital a través del e-commerce, ciencia de datos, manejo de datos masivos
y lenguajes de programacion lo que les ha permitido generar herramientas robustas de
aprendizaje de maquinas e inteligencia artificial para la automatizacion de procesos
(Forbes, 2019) [4] [5].

Cabe destacar, por ultimo, que lo que caracteriza y tienen en comdn estas
empresas en cuanto al uso de tecnologia en la ciencia de los datos, es la constante
basqueda de la prediccion del comportamiento del consumidor, en otras palabras, cual
podria ser con mayor probabilidad la siguiente compra o accién del cliente.

1.2 Antecedentes de la organizacién

Chile, en virtud del crecimiento de la poblacion, la economia y la industrializacion,
ha experimentado un importante crecimiento a nivel nacional a través del ultimo siglo [6].
Ante este panorama no han estado exentas las empresas de origen nacional, entre ellas
La empresa, lugar donde sera desarrollada la memoria de titulo. Asimismo, y en virtud
del aumento en el acceso a informaciéon masiva (Big Data), tanto la industria como la
sociedad, han cambiado su comportamiento y necesidades relacionadas con su mayor
involucramiento al mundo digital [7].

Es de acuerdo a lo anterior, que resulta de suma relevancia, comprender el estado
y evolucion de las personas a través de su ciclo de vida comercial, que permita optimizar
la relacion con sus necesidades y requerimientos. Durante los ultimos afos, el estudio
del comportamiento del consumidor a través de la ciencia de los datos ha cobrado un alto
valor para la industria, ya que su propésito permite identificar diversos patrones no
evidentes insertos en un universo de datos desagregados. La empresa, siguiendo a su
lema, de situar al cliente en primera posicion, no ha escatimado esfuerzos para apostar
por la innovacion y la tecnologia para aumentar el conocimiento y entendimiento de sus
clientes a través de distintas metodologias, herramientas y mecanismos de vanguardia
gue le permitan mantener y consolidar su posicion de lider de mercado a nivel pais y
latinoamericano.

1.2.1 Rubro

La empresa forma parte de un holding mayor que posee actividades comerciales
en diferentes rubros de acuerdo con el sector econémico al cual pertenecen. En
particular, retail desarrolla actividades en el comercio al por menor, mediante tiendas por
departamento, a través de multiples canales de compra.

1.2.2 Misidn, vision y valores

La organizacion define su misién como “El motor y centro de nuestro negocio, es
la pasion por nuestros clientes, buscamos conocerlos y servirlos en todas sus
necesidades de consumo, lo que nos lleva a reinventarnos e innovar para entregarles la
mejor experiencia de compra, a través de una estrategia de formatos y canales
diferenciada, con marcas fuertemente posicionadas en nuestros mercados” y su vision
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como “Queremos ser la plataforma de retail online y offline lider en América Latina”. De
lo anterior se desprende el foco tanto en el entendimiento del cliente como la transferencia
al mundo digital. Los valores que afirma defender la empresa son “somos un equipo”,
“superamos las expectativas de los clientes”, “actuamos con sentido”, “crecemos por
nuestros logros” y “hacemos que las cosas pasen”. Por tanto, se infiere que existen
valores que guardan estrecha relacion con fortalecer la relacién con el cliente a través de
una labor impecable y en continuo mejoramiento.

1.2.3 Estructura organizacional

La distribucién organizacional que utiliza La empresa en su esquema corporativo
corresponde a una estructura matricial en esencia y funcionamiento, no obstante, para
efectos practicos, se representa mediante una estructura funcional clasica. Lo anterior se
observa en la Figura 4, correspondiente a la planilla corporativa, que tiene como puntal
inicial a su Gerente General, para luego dar paso a la planilla gerencial asociada a las
funciones fundamentales de la empresa.

o Gte de Marketing

Gte de Division Vta.
Distancia

B Gtede Personasy
Sostenibilidad

Gte de Planificacion
y Merch.

= Gte Gral F. Connect

= Gte Stand Alone

= GteNegocios

©
S
(]
C
(]
)
(]
+—
C
()]
S
(]
)

Gte Mediay N.
Negocios

= Gte Comercial

= Gte Gral Mavesa

Gte Riesgo y Control
Interno

Figura 4: Diagrama gerencial de la empresa.
Fuente: Elaboracion propia.

1.2.4 Producto y clientes
La empresa, desde su origen, centra sus operaciones en el formato de tiendas por
departamento, a través del cual ofrece un vasto catadlogo de productos tanto de uso

personal como para mejoramiento del hogar. El catalogo de productos se divide en una
serie de categorias que contemplan tipos de productos como vestuario, calzado, articulos
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de belleza, articulos electrénicos, electrodomésticos, muebles y accesorios de
decoracioén, entre otros.

La empresa posee un modelo de negocios enfocado en la mujer como cliente
principal, por tanto, desarrolla su propuesta estratégica y comercial en su satisfaccion.
Para atender a sus clientes, la empresa promueve la omnicanalidad, es decir, que todos
los servicios que interactian con el cliente sean percibidos de la misma manera
indistintamente y con el mismo estdndar de calidad. Para ello, La empresa en Chile,
dispone tanto de canales presenciales, compuesto por tiendas fisicas, como virtuales,
compuesto por el portal web de la empresa y la aplicacion para teléfonos moviles.

1.2.5 Dimensionamiento de actividad

La unidad de negocios de tiendas por departamento posee presencia en diversos
paises de Latinoameérica, tales como Chile, Perd, Colombia y Argentina a través de 114
tiendas, sumado a su presencia digital mediante la plataforma online y aplicacion mévil.
Asimismo, posee diferentes porcentajes de participacion de mercado por cada pais,
siendo en Chile un 23%, en Pera un 18%, en Colombia un 7% y en Argentina un 2%.

De acuerdo con los datos entregados durante el dltimo cuarto del 2018, los
ingresos de la unidad de retail ascendieron a un monto de $2.559.540 millones, un
aumento de 2,6% con respecto al ultimo cuarto del afio precedente. Ademas, el canal
online de negocios experimentd un crecimiento de 24,8% en comparacion al 4Q 2017 por
un total de $203.028 millones, ingreso que corresponde a un 9,7% del total de los ingresos
del retail. Sin embargo, el crecimiento relativo de los ingresos de la unidad de retail estuvo
parcialmente contrarrestado por un decrecimiento de los ingresos en tiendas por
departamento, explicado en parte por una dinamica de consumo débil y un decaimiento
en la participacion de compras por parte de extranjeros. Los ingresos anuales del periodo
2018 corresponden a $1.525.908 millones, lo que corresponde a una disminucion del
0,6% en comparacion al 2017. Los resultados de ingresos anuales por retail para cada
pais se resumen en la Tabla 1.

Las ventas totales durante el 2018 tuvieron un decrecimiento correspondiente al
3,7%, muy por debajo del crecimiento experimentado durante el afio 2017 (4,8%).
Ademas, el resultado operacional de tiendas por departamento reporté un EBITDA de
$71.558 millones, una disminucion del 35,9% con respecto al EBITDA reportado el 2017.
Finalmente, la utilidad neta consolidada para el Gltimo trimestre del 2018 reporté un monto
de $160.638 millones, una disminucion de un 11,1% con respecto al mismo cuarto del
afio anterior.



Ingresos retail periodo 2017 - 2018 (MM$)

Anual 2017 Anual 2018 Var % Var % (Moneda local)

Chile

Tiendas por departamento  1.534.916 1.525.908 -0,6 -0,6

Mejoramiento del hogar 2.058.298 2.169.506 5,4 54

Supermercados 738.661 776.142 51 51
Peru

Tiendas por departamento  580.860 605.025 4,2 5,8

Mejoramiento del hogar 601.184 615.901 2,4 4,1

Supermercados 702.487 773.460 10,1 13,3
Colombia

Tiendas por departamento  356.894 402.257 12,7 8,5

Mejoramiento del hogar 751.542 783.372 4,2 3,8
Argentina

Tiendas por departamento  319.043 241.362 -24,3 34,3

Mejoramiento del hogar 170.958 125.248 -26,7 27,5
Brasil

Mejoramiento del hogar 194.937 182.790 -6,2 10,8
Ventas online 473.189 598.091 26,4

Tabla 1: Ingresos anuales 2017 y 2018 para retail en paises de presencia.
Fuente: Elaboracion propia (extraida de Memoria anual Empresa 2018).

En el ambito nacional, para tiendas por departamento a diciembre del afio 2018,
la empresa posee 47 locales que comprenden una superficie total de venta de 338.698
m2.

1.2.6 Ventajas competitivas

La empresa, desde su inauguracion en Chile, se ha mantenido como lider en su
categoria y durante las ultimas décadas ha transferido este modelo y metodologia a
diversos paises de Latinoamérica. Este liderazgo, se ha perpetuado en virtud de ventajas
competitivas que le han permitido seguir a la vanguardia de la dindmica comercial de los
ultimos afos. Entre las ventajas competitivas que se desprenden de las afirmaciones de
sus propios duefios, se encuentran, la sinergia creada a través de la omnicanalidad para
sus formatos fisico y digital. Una fuerte inversion en digitalizacion y logistica, potenciado
por un conocimiento y entendimiento de los clientes, que se recopila a través del registro
de interacciones y transacciones que realizan los clientes en cada una de las plataformas
a su disposicion.

1.3 Mercado y marco institucional

La empresa se encuentra inserta en la industria del comercio al por menor a través
de su tiendas fisicas y digitales, donde vende una amplia gama de productos tanto de
uso personal como para mejoramiento del hogar.

La empresa en general apunta a multiples clientes, tanto hombres como mujeres,
de diversa edad, necesidad y preferencias. No obstante, y en particular para la unidad de
tiendas por departamento, centra su mayor atencion en atraer como cliente predilecto a
mujeres, pues se tiene el supuesto que es la integrante de la familia que posee la Ultima
palabra en la decision de compra para todo el grupo familiar.
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El compromiso de la empresa para con el cliente refiere a aspectos claves como
la privacidad, la seguridad, el manejo de la informacién y la transparencia, que son parte
fundamental de las guias y normas que rigen a la organizacion. Para ello, y cumpliendo
con la normativa y regulacion de la SVS a través de la Norma de Caracter General N°385
acordada el 2015, se realizan capacitaciones anuales para el 100% de los colaboradores.
Asimismo, la empresa busca la retroalimentacion del cliente a través de mecanismos
como el Net Promoter Score (NPS), entre otros.

El objetivo principal es entregar la mejor experiencia de compra, procurando
asegurar la calidad y seguridad de los productos, servicios e instalaciones de la
compafia. Por otro lado, siguiendo el dinamismo y digitalizacién de sus clientes, ha
apostado por una estrategia de onmicanalidad y desarrollo tecnolégico continuo
complementando tanto los canales fisicos como digitales. Este Ultimo experimenté un
alza de 36% durante el 2017, alcanzando los $472.534 millones en venta.

Es importante mencionar, de acuerdo con la creciente migracion digital que ha
experimentado la empresa y el retail en general, las nuevas politicas de privacidad en
cuanto al uso y tratamiento de datos personales. Leyes como el Reglamento General de
Proteccion de Datos (GDPR en inglés) publicada en 2016 en la Union Europea o la
posible modificacion a la ley 19.628 (vigente desde 1999) en Chile durante 2019 en
respuesta a la promulgacion de la Ley 21.096 en la Constitucion durante el 2018 que
instaura el derecho a la proteccion de datos personales como derecho fundamental. Estas
leyes regulan el derecho al uso y explotacion de la informacion personal y que, en ambitos
de este proyecto, podrian constituir riesgos futuros para la implementacion de
herramientas y/o medidas que pretendan predecir el comportamiento de clientes
haciendo uso de datos personales. Lo anterior, puesto que, instaura restricciones a su
almacenamiento, explotacion, transferencia y uso, como también entrega derecho a la
persona, para pedir antecedentes acerca de informacion que pudiera estar recopilando
una empresa sin su expreso consentimiento y que obligaria a las empresas a ser mucho
mas rigurosas en este sentido [8] [9].

Dentro de su modelo de negocios, la empresa posee dos formas de atraer a sus
clientes. En primer lugar, se tiene la opcion de adquirir los derechos de venta de marcas
internacionales exclusivas de alta relevancia y contingentes con respecto a las
tendencias. Ademas, la empresa posee derechos compartidos (entendiendo esta
denominacion cuando existe otro competidor en el mercado que posee la misma marca
a la venta) para otros. Por ultimo, existe otra alternativa, que durante los ultimos afios se
ha vuelto mas relevante, la que corresponde al desarrollo de diversas marcas propias
gue apuntan a diferentes segmentos de clientes y que son manufacturadas en empresas
propias.

Algunas cifras adicionales relevantes son que el negocio del retail registr6 mas de
300 millones de transacciones y cerca de 400 millones de visitas al afio (2018) en sus
centros comerciales.

Con respecto a los proveedores, se tiene un trabajo mutuo constante a través de
la confianza, la colaboracion, y la comunicacion abierta a través de multiples canales. Los
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datos entregados para el periodo 2018 muestran un total de 27.855 proveedores activos,
un 11% menos que el 2017, de los cuales ninguno supera por si sélo el 10% de las ventas
totales realizadas. Por otro lado, los negocios del retail trabajan con Sedex, la mayor
plataforma mundial en temas de Responsabilidad Social en la Cadena de Valor, v,
ademas, un 68% y 30% de los contratos posee clausula de Responsabilidad Social y
medioambiental respectivamente, donde 700 fueron auditados durante el 2018 en
practicas de RSE (Responsabilidad Social Empresarial). Estas medidas permiten de
alguna u otra forma garantizar que los proveedores también sigan los lineamientos de la
empresa, en sus aspectos ético, legal y socialmente responsable.

Cabe destacar, la importancia que ha cobrado el medioambiente durante la Gltima
década, La empresa, en su compromiso de contribuir mas alld de su negocio ha
instaurado herramientas y buenas practicas que han sido reconocidas en reiteradas
ocasiones por diferentes organizaciones internacionales. Asimismo, ha impulsado
iniciativas que apuntan a la integracion de nuevas regulaciones, como la Ley REP
(Responsabilidad Extendida del Productor), y tendencias, como la Economia Circular, a
través de la recuperacion de materiales antes considerados y tratados como desechos.

Finalmente, La empresa, en su unidad de negocios de tiendas por departamento,
se ha caracterizado desde su origen por estar a la vanguardia en muchos aspectos del
mercado, lo que le ha permitido mantener una posicion de liderazgo en la region durante
los ultimos afios. Su posicionamiento de mercado en Chile, Pert, Colombia y Argentina
en este aspecto es de liderazgo. Cabe destacar que también posee posicion de liderazgo
en otras unidades de negocio, como, por ejemplo, Mejoramiento del Hogar en Chile, Peru
y Colombia.

1.4 Desempefio organizacional

La empresa actualmente se encuentra en una etapa de crecimiento, a través de
diferentes iniciativas de inversion y robustecimiento que pretenden consolidar su
posicionamiento de mercado en la region, en vista de las nuevas tendencias y el
dinamismo en el comportamiento de compra de los clientes. Estas iniciativas encuentran
su justificacion en el crecimiento y transferencia digital, el uso de inteligencia artificial y la
automatizacion, asi como el mejoramiento en los procesos logisticos y de la cadena de
suministro.

De acuerdo a lo anterior, las principales inversiones estan orientadas al desarrollo
en tecnologias de la informacion y logistica que busca seguir avanzando en el desarrollo
de un ecosistema digital de servicios. Se contempla para este propdésito un plan de
inversiones de US$ 4.200 millones para el periodo 2019-2022, donde un 37%
corresponde a Tecnologias de la informacion (TI) y logistica, un 34% a la apertura de
nuevas tiendas y centros comerciales y un 29% a remodelaciéon y ampliaciéon de tiendas
y centros existentes.

Durante el primer trimestre del 2019, La empresa reporté utilidades por US$ 104
millones, un 38% menos que el mismo periodo del afio anterior y un EBITDA de US$ 412
millones, disminuyendo un 6% con respecto al 2018. Por otro lado, los ingresos
experimentaron un alza relativa de un 3% con respecto al afio anterior, alcanzando los
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US$ 3.319 millones. Lo anterior se debe a la contraccién de la demanda por parte de
clientes extranjeros comprando en el pais y a las inversiones realizadas para potenciar el
ecosistema fisico y digital de la compafiia. Se suma a lo anterior la adquisicion de Linio,
la mejora en las aplicaciones moviles, la expansion del click & collect y las facilidades de
entrega al cliente [10].

En palabras de su Gerente General Gaston Bottazzini, esta inversion en
crecimiento apuesta a que “La empresa estd haciendo hoy las inversiones que
sustentaran el crecimiento futuro de la compafiia. Estamos construyendo un ecosistema
de servicios integrados, que nos permita servir a nuestros clientes en toda la region
cuando quieran y donde quieran.” Se desprende entonces, la marcada direccién y sentido
por la omnicanalidad, entregando al cliente un sistema integrado que se adapte a los
cambios en su comportamiento y dinamismo en el seguimiento de tendencias, asi como
también a los cambios y dinamismos globales.



2. PLANTEAMIENTO Y DESCRIPCION DEL PROYECTO

2.1 Informacion del area de la organizacién

El area en la cual sera desarrollada la memoria de trabajo de titulo corresponde a
la Gerencia de Inteligencia de Clientes, extensién de la Gerencia de Negocios que
responde ante la Gerencia General y que, a la vez, forma parte del holding. Esta area se
encarga de generar oportunidades de negocio a través de la administracion, analisis y
tratamiento de datos para la toma de decisiones a través de la segmentacion de los
clientes de la empresa.

Cabe destacar el trabajo coordinado con el area de Inteligencia Web para la
incorporacion de nuevas funcionalidades en el sitio web, la automatizacion del envio de
emails, entrega de informacion a clientes, gestion de campanas de marketing y la mejora
de los sistemas de soporte tecnolégico. Asimismo, el area también posee injerencia en el
disefio de las piezas publicitarias de las campafias y provee informacion que sustenta la
toma de decisiones comerciales.

El &rea esta compuesta por: (1) Gerente de Inteligencia de Negocios, (1) Ingeniero
Jefe de Analisis de segmentos, (1) Ingeniero Jefe de Campafias, (4) Ingenieros de

Inteligencia de Negocios y (1) Ingeniero Analista de Inteligencia de Negocios. El detalle
de la representacién gréafica de la jerarquia organizacional del area se observa en la

Figura 5.
Product Owner
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Figura 5: Diagrama organizacional area Inteligencia de clientes.
Fuente: Elaboracién propia.



Entre las principales actividades de los integrantes del area se encuentra la
administracién de cuatro a cinco categorias de los productos comercializados por La
empresa, de modo que deben realizar estudios para la identificacion de oportunidades de
negocio, segmentacién de clientes y el apoyo a la planificacion comercial en funcién de
las directrices de la industria y las preferencias de los consumidores. Por otro lado, existe
una extension del &rea, que consiste en una célula que se encarga de generar
alternativas a través del uso de aprendizaje de maquinas e inteligencia artificial para la
segmentacion de clientes, prediccion de compra y la generacion de mecanismos de
retencion de clientes. Esta Ultima se encuentra a cargo de un (1) Product Owner.

La persona que demanda este trabajo de titulo es la Gerenta de Inteligencia de
Clientes. Por ultimo, es importante mencionar que el impacto de este trabajo de memoria
de titulo ird en directo beneficio del area anteriormente mencionada, puesto que consiste
en un proyecto integral impulsado por esta misma area, no obstante, podrian existir
beneficios indirectos y relativos con relacién a la utilidad que pueda tener para otras
areas, como Inteligencia Web o Marketing.

2.2 Contexto del trabajo en el area

Tal como fue mencionado en la seccion anterior, dentro de las labores que se
llevan a cabo en el area de Inteligencia de clientes existe el analisis y segmentacion de
clientes en virtud de su comportamiento historico transaccional e informacion adicional
recopilada por la empresa. Lo anterior responde al requerimiento especifico de la
gerencia comercial de realizar diversos envios diarios, a través de email marketing, tanto
de informacion de eventos y contenido en categorias de productos, como también, de
ofertas y descuentos.

Sigue que, para cumplir el objetivo de incentivar la compra de los productos
ofertados, la busqueda de clientes Optimos se lleva a cabo siguiendo la regla de
seleccionar clientes con buen comportamiento de compra o haber comprado productos
similares en periodos recientes. Sin embargo, el uso de esta metodologia implica que la
gran mayoria de los clientes elegidos, son clientes que evidencian alta actividad de
compraen laempresa y que generalmente poseen mayor valor. Asimismo, para gestionar
distintos tipos de clientes, se realizan envios genéricos de categorias que por naturaleza
poseen alto volumen de compra o mayor margen entre todos los clientes.

En la empresa, el cliente pasa por diversos estados dependiendo de la actividad
de compra que posea. En primer lugar, se tiene la clasificacion de mayor volumen, que
clasifica a los clientes en tres estados: activo, inactivo y fugado. El detalle de este tipo de
estados se observa en la Tabla 2.

Estado de cliente Descripcion

Activo Cliente que ha comprado al menos una categoria durante los
ultimos 3 meses

Inactivo Cliente que ha comprado en al menos una categoria entre el
periodo de 3 meses y 1 afio

Fugado Cliente gue no ha comprado en mas de 1 afio

Tabla 2: Estado general de clientes en tienda por departamentos.
Fuente: Elaboracién propia.

11



En particular, dentro de los clientes activos, se tienen clientes que poseen actividad
en multiples categorias de productos y que son los clientes que en su mayoria son
elegidos para incentivar la compra de un tipo de producto o marca especifica, pues se
espera que su respuesta al incentivo genere una compra.

Por otro lado, se tienen clientes que son sélo intensivos en una categoria y que
son clientes a los que se pretende incentivar una compra en otras categorias que no haya
comprado (objetivo que se identifica como compra cruzada de categorias).

Por ultimo, se tienen los clientes inactivos, de los cuales se desprenden dos tipos.
El primero corresponde a clientes que son completamente inactivos, es decir, no compran
ninguna categoria en el periodo de tres meses y un afo. Y, el segundo, que corresponde
a clientes que son inactivos en una categoria, y que pueden o no, haber comprado en
otras categorias distintas a la categoria inactiva. El tipo de cliente que se describe en este
ultimo parrafo corresponde, en efecto, al cliente del cual se desprende e identifica la
oportunidad que sera descrita en la siguiente seccion y que deriva en este trabajo de
memoria de titulo.

2.3 Identificacion del problema u oportunidad

La oportunidad identificada pretende apoyar, sustentar y/o refutar las decisiones
comerciales acerca de a qué clientes es mejor contactar para las campafias u ofertas que
requieran la activacion de compra de un cliente en una categoria de productos de la
empresa. Para ello, se propone como herramienta util la construcciéon de un modelo
numerico que permita seleccionar la mejor proxima categoria de producto en la que se
activara un cliente (inactivo en categorias) y la relacion que existe en el comportamiento
de compra previo de otras categorias en la activacion. Cabe mencionar que no abordar y
resolver este problema tendria como consecuencia no llegar a conocer las diferencias
gue existen entre este tipo de clientes y los otros de la empresa, y que las acciones de
marketing sigan ejecutandose sin considerar las caracteristicas especificas de cada tipo
de cliente.

Este problema u oportunidad tiene su origen en la falta de un sistema que
administre el ciclo de vida de un cliente mediante un unico flujo de gestién de proceso,
gue distinga las distintas campafas que son utilizadas para aumentar la frecuencia de
compray retencion en clientes. En particular, el presente estudio sélo centra su atencién
en mejorar la interaccion en clientes con categorias inactivas y su activacion, no obstante,
en el flujo como un todo, existen otros tipos de clientes en diferentes estados, como lo
son: los clientes fugados, propensos a fuga, clientes de alto valor, entre otros.

2.4 Estado del arte

La gestion de cliente actual se administra en base al criterio de experto, criterio
comercial y métricas de frecuencia de compra. Lo anterior, de acuerdo con las decisiones
gue se toman en cuanto a requisitos y exigencias de la empresa, permite filtrar la base
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total de clientes para quedarse con clientes que presentan un buen comportamiento de
compra (alta frecuencia) o un patrén® de compra evidente.

Estas bases de clientes son extraidas dia a dia, dependiendo de la necesidad de
despacho de correos de email marketing con un propésito particular (comunicacién de
informacién, campafia u oferta).

Los correos de email marketing que cominmente son enviados, la politica de email
marketing y su criterio de despliegue se detallan en la Tabla 3 a continuacion:

Email marketing Detalle

« Trigger: Tiene por propésito aumentar la frecuencia de
compra a través de sugerencias de productos que el cliente
suele comprar.

« Contenido: Para comunicar informacién de marcas o

Tipos de correo eventos especiales (Cyber, navidad, HOT sales, etc.).

« CupoOn: Se ofrecen diversos niveles de descuento en
categorias de producto.

« Monetizado: Informacién/descuento a peticion de marcas,
gue pagan por el servicio de envio de correos.

o Aproximadamente 1 millon de envios diarios.

o Solo un envio por persona diario.

« Estrategias especificas para clientes fugados, inactivos o

de alto valor tienen restriccion de 1 envio por semana.

Tabla 3: Detalle de caracteristicas de correos de email marketing.
Fuente: Elaboracién propia.

Politica de envios

2.5 Indicadores de relevancia, causas y efectos
2.5.1 Indicadores de relevancia

Viene de la observacion del comportamiento de diversos indicadores de
rendimiento (KPI's) que consideran fidelizacion, valor del tiempo de vida del cliente, la
venta incremental (que consiste en cuan util o rentable fue la intervencion de La empresa
en el comportamiento de compra del cliente), gasto esperado del cliente, entre otros.
Estos indicadores se observan para medir la efectividad de las campafias y se evaltan
para cada una de ellas.

De acuerdo a lo anterior y al contexto que componen las labores llevadas a cabo
en el area, con el objetivo de promover e incentivar la propension y comportamiento de
compra de los clientes, es posible identificar tanto potenciales causas como efectos que
se desprenden de este problema.

3 Un patron de compra evidente refiere a que sea posible identificar de manera simple (exploracion de
datos) la mejor oferta para un tipo de cliente sin necesidad de aplicar métodos de mayor complejidad
(modelos de prediccion).
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2.5.2 Causas

Dinamismo en el comportamiento de compra de clientes, haciendo casi inevitable un
aumento en el volumen y tipo de interaccion que incentiven compras.

Integracion de multiples canales de compra, haciendo imprescindible desarrollar
diversos mecanismos de interaccion con el cliente.

Aumento del flujo flotante en la plataforma online y aumento en el volumen de
transacciones, tanto del canal fisico como el virtual.

Inexistencia de l6gica sistémica en el orden de envio de ofertas que responda a
distintas categorias de productos y distintos tipos de clientes.

2.5.3 Efectos

Comprension mas detallada de los segmentos de clientes y su ciclo de compra.

Mejora en la administracion de clientes, entendiendo su comportamiento de compra
histérica y necesidades.

Optimizacion de envio de ofertas de categorias de producto, que estén estrechamente
relacionadas con el comportamiento de compra previo del cliente.

2.6 Hipotesis y solucion propuesta
De acuerdo con los antecedentes proporcionados, se identifican las siguientes
hipotesis:

Hipotesis 1: La gestion de la cartera de clientes se ve afectada, aumentado la fuga y
disminuyendo la fidelizacion, porque no existe una priorizacion de ofertas que guarde
relacion con su comportamiento de compra previo.

Hipotesis 2: El aumento en la activacion de distintas categorias de productos, aumenta
el gasto de cliente.

Hipotesis 3: El estado en que se encuentra el ciclo de vida del cliente (activo, inactivo,
fugado) influyen en el comportamiento de compra. Asimismo, lo hace su antigtiedad
con la empresa y el canal por el cual lleva a cabo sus compras, entre otras
caracteristicas relevantes.

Solucién propuesta: Evaluar el efecto que tiene la activacién de una categoria en el gasto
del cliente y generar un modelo predictivo que permita predecir la proxima categoria de
producto en que se activard, su relacién con la compra en otras categorias de productos
y la importancia de las caracteristicas propias de cada cliente.
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2.7 Trabajos previos

Con el proposito de justificar el objetivo de la memoria, se detallan los trabajos
previos realizados en la Gerencia que lo demanda y ademas se incluye el trabajo de
memoria previo realizado a nivel corporativo del holding.

Evaluacion de la efectividad de promociones personalizadas en la retencién y aumento
de los clientes de alto valor para el afio siguiente.
(Riquelme, Francisca; 2017)

Evaluacion de promociones en la retencion de un segmento de clientes para el afio
siguiente.
(Cardoza, Luis; 2018)

Con respecto a los trabajos mencionados anteriormente se extrae que estos
modelos y resultados corresponden a especificaciones que agrupan la totalidad de los
datos y que pretenden entregar informacion para el siguiente afio.

En cuanto a los hallazgos mas importantes del primer trabajo mencionado se tiene
gue el envio de correos de marketing tiene un efecto significativo en la propension a ser
cliente de alto valor y que esta propension posee alta variacion entre diferentes tipos de
clientes y su actividad en compras. En relacion con el segundo, entre los principales
hallazgos se encuentran variables importantes en la prediccion de fuga, como lo son, las
compras durante el dltimo afio, la antigliedad del cliente y el recency. Y, por otro lado,
gue las ofertas asociadas a montos de descuento poseen mayor significancia que los
descuentos porcentuales.

Dado el requerimiento de acortar los periodos de andlisis, es necesario un enfoque
mas especifico para tratar el comportamiento de los clientes, ya sea evaluando mes a
mes o tomar en consideracion como se comportan entre si distintos tipos de productos
para distintos tipos de clientes.

Evaluacion de la efectividad de un sistema de recomendacién de productos.
(Rubilar, Guillermo; 2019)

Con respecto al trabajo anterior, es posible afirmar que se hace cargo del
requerimiento de agilizar los periodos de prediccion de manera eficiente, donde, dada su
especificacién, se entrega una recomendacidn basada en la frecuencia de compra
anterior del cliente y a la estacionalidad del mes en el cual esta prediciendo.

Ademas, se encuentra que, el modelo seleccionado entrega mejores resultados
gue el criterio de juicio experto, donde, se proponen diversos canales de interaccion con
el cliente que pudiesen tener un efecto significativo en la mejora del comportamiento de
compra.

Cabe destacar que, este trabajo se limité a sélo un par de conjuntos de categorias
(Vestuario y Calzado) y no se considera el efecto que la compra de la una afecta a otras.
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2.8 Objetivos

Tomando en consideracion lo expuesto en el sub capitulo anterior, se plantean los
siguientes objetivos para el trabajo de memoria.

2.8.1 Objetivo General

Evaluar el efecto de la activacion de clientes en diferentes categorias de producto
inactivas en su gasto posterior y el efecto cruzado que existe entre la compra en otras
categorias y la activacion, de tal forma que permita predecir la mejor préxima categoria a
ofrecer y mejorar el targeting de clientes para acciones de email marketing.

2.8.2 Objetivos Especificos

o Determinar la relacion (inferencia causal) entre la activacion de distintas categorias
de productos y el aumento/disminucion en el gasto del cliente.

o Disefiar y construir un modelo que permita predecir la préxima categoria de producto
en la que se activara un cliente.

« Definir un criterio de asignacion de categoria para cada cliente, que permita balancear
su probabilidad de activacion y el gasto posterior (3 meses) a la activacion.

o Determinar un criterio de asignacion de relevancia de otras categorias en la activacion
de la categoria analizada, que permita priorizar la segmentacion de clientes para
ofertas de email marketing.

2.9 Resultados esperados

En relacién con los requisitos y estandares que se esperan del trabajo realizado,
expuesto en esta memoria de titulo, se desprenden del desarrollo ordenado de los
objetivos antes planteados, los resultados esperados que se exponen a continuacion de
manera detallada.

o Cuantificar la inferencia causal entre la activacion de una categoria especifica y el
aumento en el gasto del cliente.

e Encontrar, a través del modelo estadistico seleccionado, la mejor proxima categoria
de producto, basado en la propension de compra y gasto esperado, que permita
gatillar la activacion de clientes de la empresa.

o Determinar explicitamente las categorias de productos que tienen mayor importancia
en la activacion de ciertas categorias de producto.
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Cuantificar la validez y utilidad del modelo planteado de cara al uso potencial para el
cliente del proyecto (la empresa).

2.10 Alcances

Considerando las caracteristicas de este trabajo de titulo, los requerimientos y

limitaciones pretendidos por la empresa y el negocio, las capacidades y tiempo de
ejecuciéon disponible para llevarlo a cabo, se definen los siguientes alcances que
determinaran la profundidad de los resultados del proyecto.

Se utilizaran los datos de clientes disponibles e identificables actualmente en la
empresa y que cuenten con al menos, una transaccién en la organizacion durante el
periodo de tiempo analizado. Por tanto, no se contemplara para ello crear una nueva
base de datos con clientes potenciales o realizar experimentos o encuestas para
recopilar mayor informacion.

El trabajo de titulo no contemplara la creacion de nuevas camparias para los clientes,
sino mas bien permitird optimizar el proceso de segmentacion de clientes para
acciones de email marketing.

El desarrollo de este proyecto no contemplara un pilotaje o implementacion de la
solucion propuesta, sino mas bien sentara las bases y la metodologia para su
aplicacién. La implementacion y proceso de experimentacion se deja como una
posible continuacion de este.

Esta memoria no se hara cargo de la pertinencia de la segmentacion de categorias
existente, ni el criterio que se utiliza para estipular la ventana de tiempo en que una
categoria pasa de estar activa a inactiva, sino que seran utilizadas en su estado actual
como un insumo para cumplir el objetivo del proyecto.
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3. MARCO CONCEPTUAL

El siguiente capitulo tiene por objeto declarar y detallar los diversos conceptos y
disciplinas que intervienen en el desarrollo de la solucion propuesta y que sustentan la
ejecucién de la memoria de titulo.

3.1 Mejor proxima oferta

El asunto principal que da forma al tema de memoria y que representa una
oportunidad de aumentar el gasto del cliente y por consecuencia el posible aumento en
la venta incremental para la empresa es saber qué tipo de productos podrian ser ofrecidos
al cliente que gatillen su préxima compra.

Lo anterior refiere al sistema “Next Best Action/Offer/Product” [11] [12] que viene
a responder a la pregunta planteada, ya que mide la propension de compra del cliente en
base a un agrupado de alternativas con diferente probabilidad de ocurrencia, donde esta
ocurrencia, se relaciona con la informacion historica del segmento de cliente al cual
pertenece.

Para ello existen multiples modelos de diversa complejidad que abordan el
problema desde distintos enfoques. Entre los mas utilizados se encuentran los modelos
de eleccion binaria, como el Logit, utilizado por (Knott, Hayes & Neslin, 2002) [13] que
asigna la eleccion de determinados productos mediante la probabilidad que posee cada
cliente a comprarlo.

Por otro lado, existen modelos de mayor complejidad y sofisticacién, como lo es el
modelo Probit multivariado utilizado por (Manchanda, Ansari & Gupta, 1999) [31] y
(Vargas, 2003) [14] con el objetivo de estimar variables dependientes binarias que estén
correlacionadas entre si.

El sistema planteado considera el estudio de datos historicos de los consumidores
a travées de modelos estadisticos/econométricos que permitan pronosticar el
comportamiento de compra de un cliente cualquiera. Para ello existen diversas formas de
abordar el problema segun las caracteristicas o especificaciones que se requieran.

Dentro del analisis basado en mineria de datos se tienen diversas posibilidades de
elaboraciéon de modelos, cada uno con diferentes capacidades de procesamiento,
alcance y profundidad, que dependen de las caracteristicas propias del problema
subyacente. Por tanto, se especifican las diferentes herramientas que se contemplan para
abordar el problema y que fueron seleccionadas en virtud de las caracteristicas de los
datos, los recursos de procesamiento y la complejidad intrinseca de su elaboracion y
atingencia al problema.
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3.1.1 Logit

El modelo Logit, es un modelo de eleccién del tipo binaria que asigna probabilidad
a los clientes de escoger ciertos productos, y, en virtud de estos resultados, crear reglas
de asignacion para las ofertas de mayor pertinencia que pudiesen incentivar una compra.
Sus usos son variados, como es el caso visto por (Knott, Hayes & Neslin, 2002) que
apunta a predecir la siguiente compra del cliente con el objetivo de resolver problemas
de venta cruzada.

Por otro lado, se tienen Logits mas sofisticados para resultados de una variable
objetivo categdérica con mas de dos niveles, como el utilizado por (Prinzie & Van den Poel,
2008) [15] sobre el uso de Logit multinomial mediante un algoritmo de clasificacion
generado a través del uso de Random Forest, (Adams & Wilson, 1996) sobre el uso de
Logit multinomial con coeficientes aleatorios o (Adams; Wilson & Wen-chung, 1997) [16]
y sobre el uso de Logit multinomial mediante la creacién de coeficientes aleatorios a
través del modelo de Rasch multidimensional [17].

Formalmente, se tiene para un modelo Logit de eleccidn discreta, donde se desea
explicar el comportamiento de una variable dependiente no continua. Lo que se intenta
modelar es la probabilidad que un individuo cualquiera elija una alternativa especifica
dentro de un grupo de opciones, suponiendo que un cliente racional elegira la opcion que
maximice su utilidad. Por tanto, la utilidad (u,;) del cliente se define en (2), como:

Upi = Upi + Epi (2)

Donde (v,;) corresponde a la componente deterministica y (&,,;) a la componente
estocastica. De lo cual el modelo Logit (Goic, 2015) [18], asume que la componente
estocastica distribuye valor extremo tipo | o Gumbel, y que tiene una probabilidad de un
cliente i sobre una eleccion n, definida en (3), como sigue:

eVni

Py = S ot (3)
j

3.2 Inferencia Causal

La inferencia causal refiere a una forma de estimar los efectos causales de
experimentos o, para efectos de este estudio, a través de datos observacionales. Para
ello lo que se pretende es replicar un experimento aleatorio, donde, tanto el grupo tratado
como el grupo control posean distribuciones similares en sus variables explicativas.

Entonces, se tiene que el efecto causal de ser expuesto a un tratamiento (t;) se
expresa en (4), como la diferencia entre un individuo en tratamiento contra un individuo
no tratado, sigue que:

7, = Y;(1) = Y;(0) 4)
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Donde, Y;(1) corresponde a un individuo i que esta expuesto al tratamiento (grupo
tratado) y Y;(0) corresponde a un individuo que no esta expuesto al tratamiento (grupo
control).

De lo expuesto anteriormente surge un inconveniente, y es que, dada la expresion
para la inferencia causal, sélo es posible observar uno de los resultados para un individuo,
dado que es 0 no es tratado. Sin embargo, una posible solucién corresponde a comparar
un grupo tratado y un grupo control que sean lo mas similares posibles. Para ello, los
experimentos aleatorios aseguran que las distribuciones para ambos grupos se
encuentren balanceadas previo a encontrarse 0 no, en tratamiento.

Con el objetivo de comparar los efectos de un tratamiento especifico existen
métricas que permiten evaluar dicho tratamiento en los tratados, donde la mas relevante
corresponde al ATT (Average Treatment effect on the Treated) como se muestra en (5):

Tarr = E[t|D = 1] = E[Y(1)|D = 1] - E[Y(0)|D = 1] (5)

Donde, D = 1 refiere a que hubo tratamiento. Al igual que antes, se tiene que la
expresion dada por E[Y(0)|D = 1] no es observable, por lo que se debe escoger un
estimador para este. No obstante, dada las caracteristicas de balance para cada grupo,
solo deberian existir variaciones dado el sesgo de seleccion. Por tanto, es posible asumir
gue el efecto de no ser sometido a tratamiento para el grupo de control es un buen
estimador de E[Y(0)|D = 1], es decir, de no ser tratado dado que si fue intervenido
(Stuart, 2010) [19].

Luego, dado que la asignacion aleatoria no puede ser aplicada posterior al
tratamiento, se han elaborado diversos métodos de emparejamiento que facilitan la
construccion de estos grupos de control y permiten evaluar los efectos de un tratamiento.

3.2.1 Métodos de emparejamiento

Con el objetivo de elaborar el emparejamiento se sigue la metodologia propuesta
en (Stuart, 2010), que consta de cuatros pasos clave:

i.  Definir “cercania”. determina la distancia que se usa para determinar si un
individuo es un buen emparejamiento para otro.

ii. Implementacién: se lleva a cabo el emparejamiento de acuerdo con la distancia
determinada en el paso anterior.

iii. Evaluacién: se evalla la calidad de los emparejamientos realizados, desde aqui
se puede volver de manera iterativa a los puntos anteriores hasta lograr un buen
emparejamiento.

iv. Andlisis: se realiza un andlisis de los resultados obtenidos y se estima el efecto
del tratamiento, dado el emparejamiento en el paso (iii).
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3.2.1.1 Medidas de cercania

En lo que refiere a una medida de distancia D;; que capture las similitudes entre
un individuo i y otro individuo j, se tienen diversas formas, tales como:

e Distancia exacta: se define como cero la distancia para dos elementos iguales e
infinito para elementos distintos.

if—{oosiXi;th 6)

e Distancia de Mahalanobis: se usa para casos en que se quiere calcular la distancia
entre variables aleatorias multidimensionales, esto pues, toma en consideracién la
correlacion de las variables aleatorias X; y X; mediante su matriz de varianza
covarianza X, como se muestra en (7).

e Propensity score: Definido por (Rosenbaum & Rubin, 1983) [20] el propensity es una
medida de distancia que captura totalmente las caracteristicas de las variables X;
aleatorias para un individuo cualquiera i, en un unico escalar e;, donde e; (X;) = P[D =
1|X;], que refiere a la probabilidad de ser tratado sujeto a las variables aleatorias en
estudio. Por tanto, se define la distancia como sigue:

D;; = |e; — ¢ (8)

Asimismo, se tiene que, existe una extension del propensity score que pretende
reducir el sesgo de seleccion a través de una definicion lineal del mismo mediante
regresiones logisticas, como se muestra en (9):

D;; = |logit(e;) — logit (ej)| (9)
3.2.1.2 Algoritmos para estimacién de emparejamiento

Para el caso en que el propensity score es la medida de distancia elegida, se tienen
diversas formas de estimar el emparejamiento, entre ellas, el Stratification Matching,
Kernel Matching, Nearest-Neighbor Matching y Radius Matching. Entre los mas comunes
y de mayor facilidad de implementacién se encuentran los dos ultimos mencionados, por
lo que se procede a describir ambos en mayor detalle.

e Nearest-Neighbor Matching

Este mecanismo consiste en encontrar para cada individuo tratado, el o los
individuos no tratados con el propensity score mas semejante, es decir, la menor
distancia. Este mecanismo se puede abordar de dos formas, con y sin reemplazo, donde
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el reemplazo consiste en dar la libertad para que un individuo perteneciente al grupo
control pueda ser emparejado a mas de un individuo del grupo tratado. La ventaja que
presenta esto Ultimo es que reduce el sesgo en los resultados y, ademas, el orden en que
un individuo tratado es emparejado no importa (Stuart, 2010). Se tiene entonces de la
especificacion dada por (Becker & Ichino, 2002) [21] que para C(i) el conjunto de
individuos del grupo control emparejados con el individuo i del grupo tratado dado un
propensity score de e; se escribe como.

C() = min]le; — ¢/ (10)

e Radius Matching

Otro método que permite realizar el emparejamiento usando propensity score es
el Radius Matching, que define un radio maximo para el propensity score para el cual los
individuos del grupo control puedan ser emparejados al individuo tratado. Lo anterior
implica que, para que un individuo del grupo control sea emparejado este debe tener una
distancia menor a la definida por el radio maximo, por lo que se debe poner atencion a la
distancia que se fija para este, pues puede existir que individuos tratados no tengan
ningun emparejamiento, no obstante, el uso de un radio menor implica una mayor calidad
del emparejamiento (Becker & Ichino, 2002). Se tiene entonces para el conjunto de
individuos no tratados dentro del radio maximo r cumplen:

C)={e:| |le;— ¢l <7} (11)

Sigue que, para el caso en que se quiera comparar la similitud entre el grupo
tratado y grupo control, un punto importante es que las distribuciones de las variables
explicativas estén balanceadas. Para ello, las distintas métricas de cercania expuestas
anteriormente pueden ser combinadas. En particular, para el caso en que se desea
obtener balance en unas pocas covariables claves, y ademas, estas son continuas, se
define la distancia de Mahalanobis dentro de calipers por propensity score (Rubin &
Thomas, 2000) [22] entre los individuos i y j, como sigue:

D — {(Zi - Zj)' 271 (2, - Z;) si |logit(e;) — logit ()] < c (12)

ij - si |logit(ei) — logit (ej)l >c

Que corresponde a un emparejamiento por distancia de Mahalanobis para los
individuos dentro del caliper. Donde c representa el caliper - que se define dentro de la
diferencia lineal entre los propensity score -, Z es el vector de covariables claves y X es
la matriz de varianza covarianza de Z.

La estimacion del ATT tanto para el método de Nearest-Neighbor como el de
Radius corresponde al promedio de las diferencias entre grupos (Becker & Ichino, 2002).
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3.3 Métricas de evaluacion

3.3.1 Matriz de confusién

La matriz de confusion es una representacion gréafica de un tipo de métrica de
evaluacién de la asertividad de modelos o algoritmos de clasificacion, cominmente
clasificadores del tipo binario. Una matriz de confusion genérica se observa en la
siguiente Tabla 4:

Valor de prediccion

Positivo Negativo
Positivo Verdaderos positivos Falsos negativos
Valor Real . e .
Negativo Falsos positivos Verdaderos negativos

Tabla 4: Matriz de confusién.
Fuente: Elaboracién propia.

De acuerdo con lo expuesto, se desprenden una seria de métricas basadas en la
combinacion de los valores que se muestran en la tabla, tales como la precision,
exactitud, la sensibilidad y la especificidad. En particular, para el caso de estudio, donde
se tiene una pequefia proporcion de casos positivos se usa comunmente segun (Altman
& Bland, 1994) [23], la sensibilidad y la especificidad con el objetivo de comparar
modelos.

Sensibilidad (tasa de verdaderos positivos): Proporcion de registros definidos como
positivos que fueron efectivamente clasificados.

o verdaderos positivos
Sensibilidad = — - (13)
verdaderos positivos + falsos negativos

Especificidad (tasa de falsos positivos): Proporcion de registros que son mal clasificados
por el modelo como casos positivos.

falsos positivos

Especificidad = (14)

falsos positivos + verdaderos negativos

3.3.2 Curvas COR - AUC Yy de ganancia

La curva COR (Caracteristica Operativa del Receptor) es una representacion
grafica de la sensibilidad frente a la especificidad, entregada por la matriz de confusion,
para evaluar un modelo de prediccion del tipo binario. Por tanto, con ambas métricas se
construye la curva COR para luego calcular el area bajo la curva (AUC en inglés),
resultado que al obtener valores cada vez mas cercanos a 100%, indican un aumento en
el desempefio del modelo analizado. En la figura 6 se muestran diferentes
comportamientos de clasificadores, donde, se define el area entre las curvas y la linea
punteada inferior como el area bajo la curva (AUC) que define a la métrica con el mismo
nombre. Para cada curva se tiene que, AUC¢ory > AUCcor1 > AUChieatorio -
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Asimismo, se tiene que una forma de comportamiento grafico similar al COR —
AUC es la curva de ganancias acumuladas, que, al representar buenos clasificadores,
posee un comienzo con aumento brusco para luego descender su crecimiento en valores
cercanos al 100%, como se observa en la Figura 6. Cabe destacar que, para una
asignacion aleatoria o0 un modelo que no entrega mayor informacién, la curva tendra un
comportamiento lineal como una diagonal que se traza del 0 al 100% como se muestra
en color dorado en la Figura 6.

Curvas COR vs Aleatorio
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Figura 6: Representacién de comportamiento de curvas ROC y clasificacién aleatoria.
Fuente: Elaboracién propia.
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4, METODOLOGIA

Para abordar este tipo de problemas que implica el andlisis de grandes volumenes
de datos, sobre el comportamiento de compra o transaccional de un cliente con
dependencia en el tiempo, se destacan metodologias basadas en la exploracion de datos
y el desarrollo de modelos. A partir de ello se contemplan tres metodologias que cumplen
los requerimientos del proyecto, estos son, el método CRISP-DM [24], SEMMA y KDD
[25]. Los trabajos realizados por (Shafique & Qaiser, 2014) y (Azevedo & Santos, 2008)
[26] que comparan estas metodologias entre ellas, muestran que, a pesar que no existen
diferencias tan significativas entre ellos, las metodologias mas completas son CRISP-DM
y KDD pues permitan desarrollar con mayor precision y orden el procedimiento para
resolver el problema.

Con el objetivo de llevar a cabo este trabajo de titulo de forma que su metodologia
propuesta sea abordada de la manera mas rigurosa posible, se propone el uso del modelo
CRISP-DM debido a su extenso y reiterado uso en proyectos que implican la utilizacion
de Data Mining y a la caracteristica que tiene de abordar o comprender “el negocio” como
forma preliminar de abordar el problema planteado, cosa que no se presenta en las
metodologias como SEMMA o KDD.

El modelo consta de 6 etapas: Comprension del negocio y/o problema,
Comprension de los datos, Preparacion de los datos, Modelado, Evaluacion y finalmente,
Implementacion. A modo de ejemplo ilustrativo, el diagrama que se observa en la Figura
7, muestra el proceso iterativo de las etapas mencionadas anteriormente.

Comprender
“el negocio”

Comprender
los datos

X

Preparar
los datos

tv

Modelar

N
\—/
\/
v

Implementacion

|

Evaluar

Figura 7: Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM).
Fuente: Medium.com.
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Para efectos del desarrollo del trabajo se presenta entonces la secuencia de
seguimiento de etapas mediante la metodologia propuesta, como sigue.

1. Comprension del negocio y/o problema: Esta etapa inicial consiste en comprender
la esencia del problema o proyecto abordado, su justificacion, propdsito y objetivos,
desde la perspectiva del negocio. Esta etapa es abordada en profundidad en los
primeros capitulos de la presente memoria. Asi entonces, es posible fijar los objetivos
del minado de los datos, cuales son las variables, datos y herramientas que se tienen
en consideracion actualmente y de qué forma este problema podria ser abordado
desde la Ingenieria Civil Industrial, tomando en consideracion las particularidades y
requerimientos que posea la empresa, para finalmente poder elaborar el plan de
trabajo.

Se tiene entonces que, en relacién con la informacion disponible, se aborda el
presente capitulo mediante el uso de las Memorias Anuales de la empresa, la
informacion publica disponible en medios digitales y la informacion propia recopilada
durante el tiempo de duracién del proyecto.

2. Comprension de los datos: El propdsito de esta fase es explorar genéricamente la
base de datos que permita extraer informacion relevante acerca de la misma.
Comienza con una recopilacion de los datos, para luego describir, explorar, y analizar
la base de modo tal que permita identificar problemas en su calidad o comportamiento
evidente que sea Util a priori para tener un acercamiento al conocimiento del registro
transaccional de los clientes. Esta etapa se desarrolla mediante consultas a traves de
la herramienta de gestion y administracion de datos PL SQL que permite la extraccion
de registros desde el Data Warehouse.

La empresa tiene a su disposicion una gran cantidad de bases de datos que
recopilan y consolidan todas las transacciones e interacciones realizadas tanto en las
tiendas fisicas como en la tienda online. En particular, se utilizar4 informacion
transaccional, sociodemografica y de navegacion en su pagina web a nivel de cada
cliente en el intervalo correspondiente a dos afios moéviles (2017 — 2019). Asimismo,
se agregara la informacion corporativa, correspondiente a datos del negocio y uso de
la tarjeta de crédito perteneciente al holding para realizar las transacciones.

3. Preparacion de los datos: El propdsito de esta fase es elaborar una base de datos
manejable y de buen estandar que permita desarrollar las etapas posteriores. Su
desarrollo consiste en procedimientos como la seleccion, limpieza, construccion,
integracion y formato final de la base de datos que permitan utilizar la informacién
contenida en la misma, de acuerdo con los modelos propuestos.

Para ello, se considera que la base puede contener registros que afecten la
distribucion de los datos para ciertas variables importantes por lo que se excluirdn
valores extremos o atipicos.

Por otro lado, por la forma en que se realizaran los distintos analisis se prevé
existirA el problema de registros nulos (ceros), dado principalmente, por la
diferenciacién que se hara en la compra de diferentes categorias de productos y por
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las caracteristicas en el comportamiento de compra que posee el cliente escogido
para el estudio.

4. Modelamiento: Construccion y aplicacion de los modelos previamente estudiados y
seleccionados, que permitan evaluar su desempefio y revisar el ajuste de los
parametros. Para este propdsito se hara uso la herramienta computacional de
programacion R.

Esta etapa consiste en una serie de pasos que concluyen con el resultado
esperado final para el proyecto y sus implicaciones. Lo anterior se aborda en
profundidad en la seccion 4.1, 4.2 y 4.3 que se expone de manera posterior en la
seccion.

5. Evaluacién: Se evalian los modelos aplicados anteriormente, a través de sus
resultados, con el propésito de revisar el cumplimiento de los objetivos planteados y
fijar acciones futuras para su ajuste, ya sean modificaciones a los datos o el mismo
modelo aplicado.

La evaluacion se llevara a cabo en conjunto con la fase de modelamiento de
manera iterada y que pretende obtener un modelo optimo que permita resolver el
problema. Para ello se evaluaran en detalle los resultados y parametros entregados
por el modelo final con el objetivo de elaborar un entregable que permita formular
acciones de marketing directo. Finalmente, seran evaluados los criterios de eleccion
propuestos posteriormente en 4.3 con el fin de entregar diversas métricas a la
empresa para mejorar la interaccion con el cliente.

6. Despliegue: Etapa final de recopilacion y ordenamiento de los resultados obtenidos
gue permitan generar un reporte final y facilitar la revision del trabajo, de manera
sencilla y util para el cliente. Lo anterior se llevara a cabo utilizando las facilidades que
entrega el Software R para generar reportes tabulados.

Cabe destacar que, para el desarrollo de la memoria, en la etapa detallada como
modelamiento se sigue una metodologia especifica que se muestra en la seccion
procedente.

4.1 Efecto de la activacidén de categorias de producto

Con el objetivo de cuantificar el efecto que tiene la activacion de diferentes
categorias de productos en el gasto del cliente se utiliza la técnica conocida como
emparejamiento por distancia de Mahalanobis dentro de calipers por propensity score.

Para lograr lo anterior se sigue la secuencia de etapas que se pueden observar en
la Figura 8 y que son propuestas por (Caliendo y Kopeinig, 2008) [27]. Esta secuencia
sera ejecutada para cada una de las 11 categorias de producto analizadas, siendo la
activaciéon de un cliente en una categoria, la variable objetivo definida como tratamiento.
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Etapa 4:
Etapa 1: Etapa 2: Etapa 3: Calidad de

Estimacion del Eleccidn algoritmo Verificar soporte emparejamiento
propensity score de emparejamiento comun /Estimacion del
efecto

Figura 8: Etapas de implementacion de emparejamiento por propensity score.
Fuente: extraido de (Caliendo & Kopeinig, 2008).

4.1.1 Etapa 1: Estimacion del propensity score

Para la estimacion del valor individual del propensity score se llevaran a cabo
regresiones logisticas para cada una de las categorias de producto analizadas. La
variable objetivo se define como la realizacion de una activacion (compra) en la categoria
durante un mes especifico.

Asimismo, las variables explicativas corresponderan a conglomerados de datos
gue son posibles de segmentar en tres grupos principales: informacion transaccional y de
interaccion, que incluye la compra o no en las demas categorias de productos durante el
mes anterior, la navegacion en la categoria analizada, entre otras. Ademas,
caracteristicas sociodemograficas como género, edad, estado civil, monto de renta, u
otros. Finalmente, caracteristicas del cliente propias del negocio, como el tipo de tarjeta
(de propiedad de la empresa) que posee, cupo 0 uso de cuotas.

Previo a la ejecucion del modelo, como tal, para evitar problemas de correlacion
entre las variables explicativas, se verificara la correlacion, mediante el coeficiente de
correlacion de Pearson, para variables de tipo continua y el coeficiente V de Cramer, para
las del tipo categoricas.

Luego, se dara paso al calculo de los modelos y la estimacion de sus parametros
correspondientes generados mediante el método de maxima verosimilitud mediante la
utilizacion del Software R. Por tanto, se generaran diferentes especificaciones para cada
modelo a través de un proceso sistematico de Stepwise?, las que seran comparadas
mediante el criterio de informacion de Bayes (BIC) sugerido por (Schwarz, 1978) [28].
Este criterio, como se observa en (15), tiene como propoésito equilibrar la intencion de
obtener un modelo con mejor ajuste en maxima verosimilitud (In(L)) en contra de la
intencién de obtener modelos con una menor cantidad de parametros (p) dependiendo
del tamafio muestral (n). El resultado pretende escoger el modelo con la mayor
probabilidad posterior, mediante la busqueda del modelo con menor BIC, tal como expone
(Raftery, 1985) [29]. Cabe mencionar que, para evitar inconvenientes de sobre ajuste de
los modelos, se separa la muestra de clientes de manera aleatoria y balanceada, en un
80% para entrenamiento y un 20% para testeo.

BIC=—2-In(L)+p-in(n) (15)

La especificacion de los modelos de regresion logistica que se estiman para llevar
a cabo la técnica de emparejamiento son los mismos que seran utilizados como base de

4 El Stepwise refiere al proceso sistematizado de incluir y excluir variables explicativas de manera
individual en el modelo para estimar y cuantificar el aporte especifico de utilizar cada una de ellas.
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comparacién para la eleccion de la mejor préxima categoria (Next Best Product to Buy),
por lo que su analisis predictivo y otras menciones, se detallan en la seccion 4.2 de
eleccidén de mejor préxima categoria.

4.1.2 Etapa 2: Eleccion de algoritmo de emparejamiento

Para esta etapa de implementacion, se lleva a cabo el emparejamiento de clientes
a través de dos pasos secuenciales. En primer lugar, se calcula la distancia por el método
de Mahalanobis dentro de calipers por propensity score, como se expuso en (12), entre
los diferentes clientes de cada base analitica para cada categoria analizada. Para el
calculo de esta distancia, se utilizardn como variables independientes claves el propensity
score, por su atingencia y pertinencia para resumir las variables explicativas importantes
de los modelos de regresion logistica y su relevancia en la predicciéon de la activacion de
la categoria, y, la medida a evaluar (el gasto de cada cliente) en un periodo de previo que
se detallara en secciones posteriores.

En segundo lugar, se utiliza el algoritmo de emparejamiento por distancia de
Mahalanobis dentro de calipers por propensity score lineales, con reemplazo, con una
cantidad de vecinos que seran determinados mediante un analisis de mejora en el
balance del resultado del emparejamiento.

Ambos pasos expuestos previamente seran implementados en el Software R
mediante la utilizacion del paquete Matchlt, elaborado por (Ho, Imai, King & Stuart, 2011)
[30].

4.1.3 Etapa 3: Verificacion de soporte comun

Esta etapa pretende verificar la existencia de solapamiento en la region de soporte
comun que permita encontrar individuos comparables en ambos grupos de la muestra de
clientes (grupo tratamiento y control), pues el propdsito de la ultima etapa es cuantificar
el efecto entre estos, como lo indican (Dehejia y Wahba, 1999) [31].

Para su desarrollo existen dos formas de comprobar lo expuesto con anterioridad.
Por un lado, de forma sencilla, se tiene, el realizar un analisis visual en la densidad de la
distribucion del propensity score en ambos grupos, como indica (Lechner, 2001b) [32].
Por otro lado, también es posible afiadir en el analisis la observacion de estadisticos
importantes, tales como el minimo, maximo y promedio del propensity score en ambos
grupos.

4.1.4 Etapa 4: Calidad de emparejamiento y estimacion del efecto

Para la evaluacion de la calidad del emparejamiento, al igual que la verificacién de
soporte comun se lleva a cabo de dos formas. Por una parte, se realizara un andlisis
visual del balance de variables claves mediante representacion gréafica de su distribucion
en ambos grupos analizados (tratamiento y control). Por otra, se realizara un test de chi-
cuadrado y un t-test para comprobar que no existan diferencias significativas en el
promedio de las variables relevantes de ambos grupos.
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Finalmente, se llevar4 a cabo la estimacién del Average treatment effect on the
treated (ATT) o efecto de tratamiento comparando en los grupos resultantes del
emparejamiento, la medida a evaluar posterior al tratamiento, que, en este caso,
correspondera al gasto del cliente en el periodo post-activacion, que sera definido en
secciones posteriores.

4.2 Mejor préxima categoria

Dentro de los objetivos principales del trabajo de memoria corresponde la
proposicion de la mejor préxima categoria a ofertar a clientes que presentan categorias
inactivas. Para ello se propone el uso de modelos de regresion logistica (Logit) para cada
categoria, que permita entender la caracteristicas y comportamiento que hace propenso
a un cliente de activarse en una categoria inactiva especifica.

4.2.1 Modelo de regresion logistica (Logit)

Para entender a cabalidad las caracteristicas que hacen propenso de activarse a
un cliente, se analizaran, mediante regresiones logisticas, las variables que poseen
mayor relevancia en el modelo y cuya especificacion fue referida en el punto 4.1.1.

En este paso, para los modelos de activacion de cada categoria, se realizara un
analisis descriptivo de los parametros estimados con el fin de sistematizar las principales
caracteristicas que hacen a un cliente ser mas o menos propenso. Ademas, para
cuantificar de mejor manera los efectos aislados de las variables explicativas en cada uno
de los modelos, se incorpora un analisis de los efectos marginales promedio (AME, por
sus siglas en inglés).

Asimismo, para evaluar la calidad y poder de prediccion de cada uno de los
modelos estimados se calculan y exhiben una serie de métricas como la curva COR, el
AUC, entre otras.

Cabe destacar que los AME seran utilizados también para elaborar un criterio de
asignacion de categorias para distintos tipos de clientes con categorias inactivas, donde,
se escogeran las categorias que presenten efectos marginales de mayor relevancia. Lo
anterior con el fin de apoyar la segmentacion de clientes para envio de ofertas e
informacion en categorias inactivas.

4.3 Eleccion de proxima categoria para correos de marketing

El dltimo paso de la etapa de modelamiento corresponde a la definicidén de criterios
para la asignacion de la préxima categoria a comunicar a cada cliente, para ello se
pretende equilibrar la propension estimada y el gasto esperado que entrega.

En particular, se propone la utilizacién de una métrica que permita comparar de

manera sencilla la categoria que debe ofrecerse a cada cliente. Por tanto, se considera
el efecto conjunto de la probabilidad de activacion de un cliente a la categoria y el gasto
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esperado en esta misma. Asi entonces, se define el criterio de asignacion como el gasto
esperado por la activacién, como sigue en (16).

Gij = Pij - g; (16)

Donde, Gj; representa una estimacion de la ganancia de que el cliente i se active
en la categoria j, y que corresponde al resultado de ponderar la probabilidad P del cliente
i a activarse en la categoria j con el gasto esperado g de activarse en la categoria j.

Queda que, el criterio de asignacién de la categoria para cada cliente sera elegir
la categoria con mayor G;;.

Finalmente, esta métrica especifica se comparara con otros métodos de
asignacién estandar para los modelos de Mejor préxima oferta como lo son la eleccién
de categorias segun el decil de mayor propension y la asignacion mediante el Lift o mayor
ganancia con respecto al promedio de propension de la muestra de clientes. Asi
entonces, las métricas mencionadas anteriormente se construyen de la siguiente forma.

Propension: Probabilidad P del cliente i de activarse en la categoriaj en el periodo t,
como se muestra en (17).

P, a7

jt
Lift de propensién: Probabilidad P del clientei de activarse en la categoriaj en el
periodo t sobre la probabilidad promedio P de la categoriaj en el periodo t, como se
muestra en (18).

")

Puje (18)
B

Lift de gasto esperado: El producto entre la probabilidad P del cliente i de activarse en
la categoria j en el periodo t y el criterio de gasto esperado (G;;, definido en (16) sobre la
probabilidad promedio P de la categoria j en el periodo t, como se muestra en (19).

Pije - Gyj (19)
Py
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5. DESARROLLO METODOLOGICO

5.1 Compresién de los datos

Para el desarrollo de esta seccidn se consideran diversas fuentes de informacion:
informacién transaccional a nivel de boleta, informacion sociodemografica y del negocio,
e informacién de navegacion en el portal web de la empresa.

5.1.1 Informacién transaccional

En primer lugar, se tiene informacion de todas las transacciones realizadas a nivel
de boleta desde el 01-10-2017 al 30-09-2019 (correspondiente a 2 afios moviles desde
la fecha de extraccién de la base, lo anterior responde a que, para motivos del estudio de
clientes y su gestion de vida, se consideran sélo los clientes con al menos una transaccion
durante los dltimos 2 afios). Asimismo, se observa que en esta base de datos
transaccional existen 7.561.362 de clientes, de los cuales no todos seran considerados
para el estudio, por razones que seran detalladas en la seccién posterior.

Para el caso del proyecto, se tienen las siguientes variables de mayor relevancia
en la Tabla 5.

Informaciéon transaccional

Campo Descripcion

Id dia Fecha en que fue realizada la compra

Num_rut _comprador Identificador Unico del cliente

Monto liquid Monto liquido de la transaccién

Id linea & id sublinea | Identificador Unico del tipo de producto adquirido

Id_local Identificador unico del local donde se hizo la transaccion,
sea tienda o canal web

Cant venta Cantidad de productos comprados en la transaccion

Tabla 5: Informacién principal de base de datos transaccional.
Fuente: Elaboracioén propia.

De esta base se puede observar que existe — para el periodo de 2 afios méviles —
un universo de poco mas de 6 millones de clientes Unicos, con transacciones positivas y
correctamente identificados, lo anterior, pues, se excluyen a los clientes del tipo:

e Ruts atipicos o invalidos, tales como los menores a 100.000 y nulos o del tipo valores
genéricos, tales como 1, 111, 123, 99999, entre otros.

e Transacciones que no corresponden a compras, sino que a devoluciones, recambios
o cancelaciones.

e Transacciones correspondientes a tiendas islas que se encuentran fuera de la tienda
misma de la empresa, las denominadas “standalone”, tales como Tienda isla
Americanino, Mango, entre otras.
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Asimismo, se tiene que en el periodo mencionado se realizaron transacciones en
1.504.834 sku’s distintos, los que corresponden a 2.436 Sub-clases® de productos. De
acuerdo a lo anterior, se decide trabajar con la categorizaciébn a nivel de lineas
(jerarquias) que corresponden a 19 agrupaciones de productos distintos. En la Tabla 6,
a modo de ejemplo, se observa la descripcion de jerarquias correspondiente a la linea
Electro hogar. Un mayor detalle de las jerarquias de gestion de la empresa se muestra
en el Anexo A.

Linea Sub-linea Clase Sub-clase
Gamer
Notebooks Tradicional
Nueva tecnologia
Teclado
Computacion Accesorios Pendrive
Mouse
Consolas
(60 ey Video juegos Juegos
Accesorios
Centros de Lavaseca
lavado Centro de lavado
Lavado Eléctricas
Secadoras
A gas
Lavavajillas Lavavajilla

Tabla 6: Descripcién de jerarquia tipo linea electro hogar (agrupacién de productos).
Fuente: Elaboracién propia.

Ademas, con el propdsito de facilitar el procesamiento de los datos y utilizar los
criterios de agrupacion comercial de jerarquias para el envio de email marketing, se
decide crear 11 agrupaciones diferentes de productos, utilizando la definicion de linea y
sub-linea expuesto con anterioridad. Los detalles de esta diferenciacion y agrupacion de
jerarquias se observan en la seccion Anexos B.

Por otro lado, de las Figuras 9 y 10 se observa que tanto para la cantidad de
transacciones como montos liquidos mensuales existe una leve, pero perceptible,
tendencia a la baja, o que podria significar una disminucién en la frecuencia de compra
de los clientes o una pérdida o fuga de clientes. Ademas, se identifican claras fechas
estacionales, las cuales corresponden a los meses de Cyber Day, Cyber Monday y
Navidad, siendo importante recoger el efecto que significan estas fechas en particular, a
la hora de estructurar el modelo.

5 Sub-clase corresponde a la descripcion categérica mas pequeiia dentro del sistema de jerarquias que
administra la empresa, donde, si Sub-clase es fragancias mujer jerarquia de linea entonces es Perfumeria.
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Comportamiento de las transacciones mensuales
(2 afios moviles)

T
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|
/

Cantidad de transacciones (en
Millones)

Figura 9: Evolucion de cantidad de transacciones mensuales (Ultimos 2 afios).
Fuente: Elaboracién propia.

Comportamiento del monto de venta mensual
(2 afios moviles)
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Figura 10: Evoluciéon de monto de ventas mensual de (Gltimos 2 afios).
Fuente: Elaboracién propia.

5.1.2 Informacion de clientes

Con relacion a la informacién almacenada por cliente, se tienen datos tanto
sociodemogréficos y del negocio como también de navegacion en pagina web. Entre los
campos mas relevantes a considerar se tienen los correspondientes a la Tabla 7.

Campo Descripcion

Num rut Clte Identificador Unico del cliente

Edad def Edad actual del cliente

Fecha Nacimiento | Fecha de nacimiento del cliente

Comuna_def Comuna/provincia de residencia del cliente

Sexo def Género del cliente

Estado_civil Indica el estado civil del cliente (Soltero(a) o Casado(a))
Monto renta Monto de renta que percibe el cliente

Cupo Cupo disponible en la tarjeta de crédito de la empresa
Cuotas Indica si el cliente utiliza cuotas para realizar la compra
Hijos Indica la existencia de hijos en el cliente

Tipo_tarjeta Indica el tipo de tarjeta que posee el cliente

Tabla 7: Informacién principal de base de datos sociodemografica.
Fuente: Elaboracion propia.
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A través del analisis de esta informacion, es posible afirmar que, del total de
clientes para el estudio, se tiene que la mayoria corresponde a mujeres con un 57% del
total. Asimismo, la mayor concentracién de clientes se encuentra en el rango [25-35] afios
con un 26% del total de clientes, donde, un 41% del total de clientes se encuentra
casado(a).

Ademas, de la Figura 11, se observa de acuerdo a ciertos rangos de edad, que
existen diferencias claras en la prevalencia del género femenino para todos los rangos,
con mayor relevancia para rangos superiores a los 35 afos. De lo anterior se extrae que,
La empresa, al focalizar su atencion y objetivo comunicacional en las mujeres, asi como
también su volumen de oferta, posee una prevalencia evidente con respecto a los
hombres.

Distribucion de clientes por rango de edad y género
1.400.000
1.200.000
1.000.000
800.000
600.000

400.000
200.000 . .
) [

<15 15-24 25-34 35-44 45-54 55-64 65-74 > 74

Cantidad de clientes

Rango edad

B Femenino Masculino

Figura 11: Distribucion etaria por género entre el conjunto de clientes.
Fuente: Elaboracion propia.

Por otro lado, con el objetivo de considerar la actividad que mantiene el cliente con
la empresa y la relacion comunicacional, se consideran datos de navegacion de los
clientes en la pagina web. La informacion de mayor relevancia — en consideracion con el
objetivo del trabajo — se observa en la Tabla 8.

Informacion de navegacion web

Campo Descripcion

Num_rut clte Identificador Unico del cliente

Id linea & sub linea | Identificador Unico del tipo de producto navegado
Fecha nav Fecha de navegacion

Cant_vista Cantidad de veces gque se navego el producto

Tabla 8: Informacién principal de base de datos de navegacion.
Fuente: Elaboracién propia.

5.1.3 Analisis exploratorio del conjunto de datos

Dada las caracteristicas del problema abordado y los objetivos del modelamiento,
se toman en consideracién desde este punto en adelante todas las transacciones que
hayan ocurrido entre julio del 2018 a junio de 2019. Esto pues, se pretende dejar los
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meses de julio, agosto y septiembre de 2019 para estimar el gasto posterior de los
clientes, como seré detallado en secciones posteriores.

Asimismo, se tiene que este analisis exploratorio pretende encontrar ciertas
diferencias observables en variables claves que se desean incluir en el andlisis y modelo
posterior. Por un lado, si existen diferencias evidentes en el comportamiento de clientes
activos e inactivos, tanto en general como entre categorias. Para ello, se consideran
clientes activos e inactivos a la fecha de extraccion de la base, es decir, clientes con estas
caracteristicas al mes de junio de 2019 y su comportamiento en el tltimo afio mévil.

Por otro lado, se considera también diferenciar las transacciones de clientes
antiguos y nuevos, puesto que es de interés conocer la diferencia de comportamiento
entre ambos y si ello entrega informacion Gtil que pueda ser incluida en el estudio. Lo
anterior se debe a que se tiene la hipétesis de que el comportamiento de clientes activos®
contra inactivos es distinto y que, a su vez, este también difiere entre clientes antiguos’
contra nuevos.

Por ultimo, se hace diferencia dentro del analisis de las transacciones durante el
ultimo afio mencionado, a si estas fueron realizadas mediante el portal web de la
empresa, o, por el contrario, fueron realizadas en tiendas fisicas. Esto pues se pretende
encontrar diferencias evidentes en el canal de compra para algunas de las categorias
incluidas y que esta informacion pueda ser utilizada como insumo para el estudio.

En primer lugar, se analizan los datos siguiendo una diferenciacion por informacion
sociodemogréfica para edad, zona de residencia y género.

Como se observa de la Figura 12, se tiene que existen un mayor volumen de
clientes antiguos con respecto a los clientes nuevos, asimismo, se observa una mayor
presencia de clientes inactivos en el grupo de clientes nuevos en comparacion con el de
clientes antiguos. Luego, de las Figuras 13 y 14, que muestra la distribucion etaria para
clientes antiguos y nuevos, se observa que para ambos grupos la mayor concentracion
de clientes se encuentra en el rango etario de 25 a 44 afos.

Lo anterior se puede explicar si se asume que los clientes antiguos poseen un
estado mayor de maduracion en la empresa y que ésta ha logrado una mayor retencién
entre ellos y, por lo tanto, un mejor comportamiento de compra con respecto a clientes
gue recién comienzan una relacion con la empresa.

6 Se define, por criterio comercial, un cliente activo como un cliente que ha comprado al menos un producto
en los ultimos 3 meses e inactivo a uno que ha realizado alguna compra entre 3 meses y 1 afio, pero no ha
comprado en los ultimos 3 meses. El resto se considera como cliente fugado. Para el caso de este estudio,
este criterio también se utiliza para definir a un cliente activo o inactivo en cada categoria.

7 Se define como cliente nuevo en la unidad de negocio a un cliente que ha comprado sélo durante el Ultimo
afio y un cliente antiguo a un cliente que ha comprado este Ultimo afio y ademas comprd en el afio
inmediatamente anterior.
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Distribucion de estado por tipo de cliente
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Antiguos Nuevos

W Activos M Inactivos

Figura 12: Distribucion de estado de actividad por tipo de clientes.
Fuente: Elaboracién propia.

Distribucion etaria entre clientes antiguos Distribucion etaria entre clientes nuevos
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Figura 13: Distribucion etaria de clientes antiguos. Figura 14: Distribucion etaria de clientes nuevos.

Fuente: Elaboracion propia.

Con respecto a la informacioén residencial, se tiene que, como se observa en las
Figuras 15 y 16, para ambos tipos de clientes, la concentraciéon es mayor en la Region
Metropolitana, en particular para la zona poniente, esto pues, la zona oriente incluye un
menor numero de comunas.

Distribucion zona de residencia clientes antiguos Distribucion zona de residencia clientes nuevos
900.000 250.000
800.000
7 700,000 200000
E 600.000 Z
= 500000 Z 150000
g 100000 £ 100000
2 300.000 %
£ 200.000 I 50.000
100.000 . .
) Norte RM Oriente RM Poniente Sur ) Norte RM Oriente RM Poniente Sur
W Inactivo Activo W Inactivo Activo
Figura 15: Zona de residencia de clientes antiguos. Figura 16: Zona de residencia de clientes nuevos.

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, para el analisis de género, se tiene que para clientes antiguos existe
un mayor volumen de clientes del género femenino. Por otro lado, para el caso de los
clientes nuevos, esa diferencia no es observable, siendo similar la distribucion para
ambos segmentos. El estado de los clientes (activo e inactivo) se observa similar tanto
para clientes antiguos como para nuevos, siendo el estado de inactividad de clientes, el
de mayor presencia. Lo anterior se muestra en las Figuras 17 y 18.
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Estado de clientes antiguos por genero Estado de clientes nuevos por género

(movil 2018-2019) (movil 2018-2019)
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Inactive W Activo Inactivo m Activo
Figura 17: Distribucién de género clientes antiguos. Figura 18: Distribucion de género clientes nuevos.

Fuente: Elaboracién propia.

Ahora bien, para las Figuras 19, 20 y 21, se utiliza la agrupacion de categorias de
producto definida en la seccién Anexos B. Esta diferenciacién tiene por objeto observar
posibles diferencias evidentes en el comportamiento de compra y navegacion web de
clientes (activos e inactivos en categorias) en las agrupaciones que se utilizaran en el
estudio.

Por tanto, sigue que, con el analisis de comportamiento de compra, en la Figura
19, se aprecia que la categoria con mayor venta promedio anual corresponde a la
categoria Electro, seguida por Deco, resultado esperable pues la diferencia de precios
entre estas categorias con respecto a las otras es alta. Lo anterior se comprueba si se
observa la cantidad de clientes que han comprado en cada categoria, donde categorias
como Moda hombre, Moda Mujer e Infantil, poseen mayor volumen de clientes, pero su
gasto promedio es menor a las mencionadas.

Por otro lado, es posible identificar una diferencia clara de comportamiento entre
clientes activos contra inactivos, donde, estos ultimos, poseen una menor venta promedio
en todas las categorias de estudio. Cabe mencionar que, un analisis similar se llevo a
cabo para otras variables, como cantidad de productos comprados y visitas a tiendas
(fisica y virtual) con compra, los que se muestran en los Anexos C y D respectivamente.
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Distribucion de venta promedio anual por cliente
Ano movil 2018-2019
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Figura 19: Comportamiento de compra en distintas agrupaciones de productos en clientes activos e inactivos.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 20: Distribucion porcentual de la venta promedio anual por categoria de producto por tipo de canal.
Fuente: Elaboracion propia.

Por ultimo, se llevé a cabo una diferenciacion por el tipo de canal que fue utilizado
para la compra, donde, como se observa en de la Figura 20, categorias de producto como
Accesorios, Infantil, Deportes, Electro y Decoracién poseen un mayor porcentaje de venta
efectuado mediante el canal web de la empresa. Asimismo, se observa una leve
relevancia del canal fisico por sobre el canal web en categorias como Moda Hombre,
Moda Mujer y Ropa Interior.

Como fue mencionado con anterioridad, una informacién importante que sera
considerada para el estudio es la influencia de la navegacion en la pagina web sobre las
distintas agrupaciones de productos. Por lo anterior, se estudia el comportamiento de
navegacion de los clientes tanto activos como inactivos para cada categoria, como se
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muestra en la Figura 21. En esta se observa que el promedio anual de navegacion para
clientes activos es mayor en todas las categorias estudiadas, con mayor presencia en
categorias blandas® de Moda Mujer y Calzado Mujer, seguidas por Electro y Deco.

Distribucion de navegacién promedio por cliente
Afic 2018-2019
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Figura 21: Navegacién promedio anual en categorias para cliente activos e inactivos.
Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, otra hipétesis que se desea responder es que un cliente multi-
categorico posee un mejor comportamiento de compray, por lo tanto, un mayor gasto en
la unidad de negocios que un cliente mono-categorico. Para ello, se analiza la frecuencia
de compra anual promedio de distintas categorias sobre todos los clientes del estudio.

Se encuentra que, en lo expuesto en la Figura 22, la gran mayoria de los clientes
son mono-categoricos, es decir, concentran mayor volumen de compra en 1-3 lineas de
producto y desciende de manera paulatina. Asimismo, se analiza el promedio anual de
gasto, donde se encuentra que el mayor promedio de gasto anual se encuentra en los
clientes que son multi-categéricos, es decir, compran en un gran numero de lineas
[10,19]. En virtud de lo anterior, se concluye que existe un valor relevante en convertir a

un cliente mono-categoérico en uno multi-categorico

8 Categoria blanda refiere al término acufiado por la empresa para diferenciar a los productos que no son

Electro hogar o Decoracion.
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Frecuencia en cantidad de lineas de productos distintas compradas y gasto
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Figura 22: Frecuencia de compra en distintas lineas de producto y gasto promedio anual.
Fuente: Elaboracién propia.

5.2 Preparacion de los datos

Como puntal inicial de esta etapa, correspondiente al tratamiento de los datos, que
permite el posterior desarrollo de los modelos seleccionados, se realiza un estudio e
identificacion de los clientes con comportamientos anémalos y/o extremos.

Con lo anterior en consideracion, la base total de clientes para el periodo de julio
de 2018 a junio 2019 corresponde a 5.755.215 clientes con al menos una compra durante
ese periodo. Como fue mencionado, el objetivo es excluir de la base de estudio a clientes
gue presenten un comportamiento extremo, tales como una inmensa cantidad de
compras asociado a un monto total muy pequefio, o a la inversa, un enorme monto de
compra asociado a un numero muy pequefio de compras. En otras palabras, se desea
excluir a clientes que aumentan de manera considerable la varianza entre variables
importantes.

Para llevar a cabo lo anterior se utiliza como criterio de exclusion, la distancia de
Mahalanobis planteada por (Matsumoto, Kamei, Monden, & Matsumoto, 2007) para tres
especificaciones distintas. La utilidad de esta técnica, por sobre la ejecutada mediante
box-plot, es la posibilidad de analizar comportamientos extremos de forma multivariada.
Asi entonces, las tres variables seleccionadas para el andlisis de outliers corresponden
a: montos de compra, visitas con compra y cantidad de compras, anuales por cliente,
como se observa en la Tabla 9. Cabe destacar que, la técnica puede ser ejecutada
utilizando las tres variables de manera conjunta, no obstante, se decide realizar
combinaciones en pares para facilitar la observacion del comportamiento de exclusion de
clientes a través de representaciones graficas.
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Combinaciones para analisis de outliers por cliente en el afo movil

Variable 1 Variable 2
Par 1 Monto de venta Cantidad de productos comprados
Par 2 Monto de venta Visitas con compra
EIgel  Cantidad de productos comprados Visitas con compra

Tabla 9: Combinacion de variables para estudio de outliers.
Fuente: Elaboracién propia.

Como se observa de los anexos E, F y G, tanto el monto de venta, visitas con
compra y la cantidad de productos comprados, no poseen distribuciones normales,
requisito que se exige para utilizar la distancia de Mahalanobis. Por lo tanto, se procede
a realizar la transformacion logaritmica de estas variables. En virtud de lo anterior, se
observa en los anexos H, | y J que el monto de compra, ahora, posee una distribucion
aproximadamente normal en todo su dominio y las variables de cantidad de productos

comprados y visitas con compra anuales, poseen una distribucién normal en algunos
tramos, no obstante, permite utilizar el método.

Sigue que, como se muestra en la Figura 23 para el par 1, de acuerdo con el criterio
de Mahalanobis, la distancia de corte se establece en 11,34, que representa la distancia
en que se encuentra el 99,9% de la varianza, siguiendo una métrica de chi-cuadrado,
asumiendo distribucion normal. La representacion grafica del criterio de exclusion para
los pares 2y 3, se exponen en la secciéon Anexos Ky L.

$20,000,000

$15,000,000

Qutliers

$10,000,000 * No

Si

Monto de venta total (anual)

.
. %

$5,000,000

501

0 200 400
Cantidad de productos comprados (anual)

Figura 23: Criterio de exclusion para el par 1: montos de venta anual y cantidad de productos comprados anual.
Fuente: Elaboracion propia.
Finalmente, se tiene que, la cantidad de clientes excluidos corresponde a 47.290
(0,82%) del total de la muestra.

De los resultados obtenidos, es posible extraer que, los clientes que fueron
excluidos de la muestra efectivamente corresponden a comportamientos de compra
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anomalos, como se muestra en la Tabla 10, donde el promedio de montos de venta,
visitas con compra y cantidad anual de productos comprados son muy diferentes para
cada grupo.

Outlier Clientes Monto venta Visitas con compra Cant. Productos
No 5.707.925 $ 244.092 4 11
Si 47.290 $ 953.946 6 32
Tabla 10: Comportamiento anual de gasto, visitas con compra y cantidad de productos para clientes excluidos y no
excluidos.

Fuente: Elaboracién propia.

5.3 Modelamiento y evaluacion de resultados

Con el objetivo de simplificar el tiempo de procesamiento y entregar mayor
informacién con respecto a los efectos que se quieren estimar, desde aqui en adelante
las 19 lineas de productos que administra la empresa seran agrupadas en 11 categorias
diferentes, siguiendo la misma estructura que fue mencionada con anterioridad para
realizar el analisis exploratorio. Las agrupaciones son Moda Hombre, Moda Muijer,
Calzado Hombre, Calzado Mujer, Deportes, Ropa Interior, Belleza, Accesorios, Infantil,
Electro y Deco. El detalle de qué lineas de productos contiene cada una de ellas se detalle
en la seccion Anexos B.

5.3.1 Analisis de efectos causales de activacion en categorias

Para esta primera etapa de modelacion, se pretende dar cuenta del efecto que
tiene sobre el gasto de los clientes el activarse 0 no en una categoria especifica. Este
procedimiento se concibe con el fin de replicar un experimento aleatorio utilizando grupos
de tratamiento y control balanceados y comparables. Para ello, el procedimiento
metodologico corresponde al descrito en 4.1.

Con el objetivo de llevar a cabo el analisis, se utiliza el método de emparejamiento
por distancia de Mahalanobis dentro de calipers por propensity score. Para ello, se define
como variable objetivo el comprar 0 no en una categoria especifica cuando no se ha
efectuado compra alguna en la categoria en los tres meses anteriores.

Se propone para el andlisis tres periodos relevantes, pre-activacion, activacion y
post-activacion para cada categoria, siendo los periodos de analisis estipulados en 3
meses, 1 mes y 3 meses respectivamente, como se observa en la Figura 24.

Del periodo de pre-activacion (3 meses) se rescata la informacidén que construye
el criterio para la activacion, esto es, no tener compras en la categoria analizada.

El periodo de activacion (1 mes) corresponde a la ventana de tiempo en que el
cliente se activo o no en la categoria analizada.

Finalmente, en la ventana de post-activacion se analiza la diferencia en gasto
promedio para cada categoria luego de su activacion en la categoria analizada.
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Cabe destacar que la ventana de activacion se hizo mes a mes para el dltimo afio
movil, es decir, activacion de cada cliente en cada mes.

Pre - activacion Activacion Post - activacion
t-3 t t+1 t+4 I
meses

Figura 24: Ventana de tiempo para estudiar efectos causales de activacion en categorias.
Fuente: Elaboracién propia.

A continuacion, para cada una de las categorias de producto estudiadas, se detalla
su base analitica, que corresponde a los clientes que no han realizado compra en aquella
categoria durante los tres meses anteriores (pre-activacion). Se tiene entonces que la
cantidad de registros en cada base para cada categoria y el porcentaje de activaciones
en el afo de estudio se resume como sigue en la Figura 25.

Cantidad de registros en cada base analitica y su activacion porcentual
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Figura 25: Cantidad de clientes en las bases analiticas de cada categoria y su porcentaje de activacion.
Fuente: Elaboracion propia.

5.3.1.1 Calculo del propensity score

Para realizar el andlisis comparativo del gasto del cliente después de activarse o
no en una categoria especifica, lo primero que se debe hacer es calcular la propension a
gue el cliente efectivamente se active dado su comportamiento de compra y
caracteristicas de emparejamiento exigidas en la ventana de Pre-activacion.
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Para ello, se decide calcular el propensity score mediante un modelo de regresién
logistica (Logit) de tipo binario para cada categoria de producto analizada, donde, la
variable objetivo corresponde a la activacion en un mes en particular. Dentro de las
variables explicativas se considera informacion del tipo transaccional, sociodemogréfica,
del negocio y de navegacién web, el detalle de las variables consideradas en primera
instancia se observa en Anexos M.

Es importante mencionar que, las variables explicativas de actividad o
comportamiento de compra previo del cliente se construyen observando un mes atras
con respecto a su activacion en un mes especifico. Lo anterior se realiza de manera
iterativa para los 12 meses del afio mévil analizado con el objetivo de captar informacion
de actividad de compra para todos los meses del afio de estudio. Ademas, con el motivo
de simplificar el tiempo de procesamiento (pues existian restricciones fuertes de la
capacidad de procesamiento del computador a disposicién), se seleccionan de manera
aleatoria y balanceada, muestras representativas correspondientes al 1% de cada una
de las bases analiticas por categoria. Lo anterior se llevé a cabo verificando la
conservacion de la distribucion en variables importantes (estacionalidad, género, edad,
estado de cliente, entre otras).

Luego, se procede a eliminar variables explicativas mediante el analisis de su
matriz de correlaciones, tanto para variables del tipo continua (numéricas) como para las
variables del tipo categoricas. En virtud de los resultados obtenidos, se descartan las
variables Visitas con compra, Cantidad de lineas compradas, Gasto mes anterior, dado
un criterio de corte mayor a 0,55 de coeficiente correlacion, como se observa en Anexos
Ny O. Para esta etapa, no se considera la eliminacion de las variables del tipo actividad
en diferentes categorias, pues, el proposito central de la memoria es conocer el efecto
cruzado y causal que ello implica sobre la activacion.

Por otro lado, con el objetivo de captar el efecto estacional de las activaciones en
distintos meses durante el afio movil considerado, se afladen variables de tipo binaria
gue indican el mes para el que se esta realizando la prediccion.

Entonces, la formalizacién de la componente observada de la utilidad para el
cliente i de activarse en la categoria de productos k en el mes t (U;;) para la estimacion
de modelos Logit binarios se formula en (20) como:

Ue = ay + Z.BJ 'Xij(t—l) +ﬁ'Zi(t—1) + 6 Yy (20)
k#j

Donde, X;j.-1) corresponde a la activacion (binaria) de las distintas categorias de
productos j, con k # j, durante el mes anterior para el cliente i en el mest — 1. Z;;_y)
corresponde a las variables de las caracteristicas sociodemograficas, de navegacion y
de la empresa del cliente i en el mes t-1. Y; corresponde a la variable binaria
correspondiente al mes en que se esta prediciendo la activacion. Finalmente, el
parametro a; corresponde al porcentaje o, en este caso, a la probabilidad de activarse
de un cliente cuando se encuentra inactivo en la categoria; ; corresponde al coeficiente

gue indica la probabilidad de activarse en la categoria analizada k cuando existe 0 no

45



una activacion en una categoria j con k # j; y, corresponde al coeficiente que indica la
probabilidad de activarse en la categoria analizada k que depende las caracteristicas
sociodemograficas del cliente; y §, corresponde al coeficiente que indica la probabilidad
de activarse en la categoria analizada k asociada a la activacion de un cliente en un mes
especifico.

Sigue que, se separa de forma balanceada cada muestra de andlisis en un 80%
para entrenamiento y un 20% para testeo. Asi, para las bases de entrenamiento, se
estiman los pardmetros de los modelos para cada categoria de productos aplicando el
proceso sistemético de eliminacién de variables explicativas o Stepwise, mediante la
seleccion de especificacion de modelos con menor BIC. De lo anterior, es posible
observar que existen diferentes especificaciones para cada categoria, lo que queda
demostrado en la variacion del BIC en la seccion Anexos R. Cabe destacar que en ningun
caso se mantienen todas las variables inicialmente incluidas para evaluar cada modelo
mediante Stepwise, y que, por tanto, no se escogen los modelos con mayor verosimilitud.

Las especificaciones finales de los modelos Logit por categoria y sus coeficientes
estimados, se observan en Anexos P.

Desde este punto en adelante, para facilitar el analisis y la simplicidad de los
resultados, se detallaran los pasos correspondientes a la metodologia para la categoria
Decoracion. No obstante, la totalidad de los resultados para las demas categorias pueden
ser consultadas en la seccion Anexos.

Para la categoria Decoracion, de la Figura 26, es posible observar el
comportamiento del ajuste del modelo que posee un AUC de 69%, lo que indica que el
modelo se encuentra por encima de una seleccion aleatoria (linea discontinua), pero
como es de esperar, no describe el comportamiento del cliente a la perfeccion (sobre
ajuste). En la seccion Anexos R, se muestran métricas de evaluacion asociadas para
cada categoria. Un mayor detalle acerca de las especificaciones de cada modelo, la
relevancia de sus coeficientes y su interpretacion sera abordado en la seccion 5.3.2.
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Figura 26: Curva de recepcion operativa del receptor que indica un area bajo la curva (AUC) de 69%.
Fuente: Elaboracion propia.

5.3.1.2 Soporte comun y emparejamiento

Para llevar a cabo el emparejamiento en la categoria Decoracién, primero que
todo, se debe verificar el soporte comun del propensity score entre ambos grupos de
clientes, los que se activan y los que no.

Se observa, de los principales estadisticos para la categoria, que existe un gran
rango de probabilidad para la activacion de clientes, siendo 2,6% y 99% sus valores
minimo y maximo para el propensity score, respectivamente. Ademas, se tiene que, el
rango de solapamiento del propensity score — requisito para el emparejamiento — se
encuentra entre 2,9% y 98,7%.

Asimismo, se comprueba que el clasificador de propension realiza un buen trabajo,
pues el promedio para los clientes que no se activan corresponde a 10,4% y 15,6% para
los que se activan, como se muestra en la Figura 27. Donde, se decididé acotar el eje
correspondiente a la cantidad de clientes para observar de manera mas clara la diferencia
en la distribucion del propensity score para grupo. El resumen de los estadisticos y
representacion grafica del soporte comun para ésta y las demas categorias se muestran
en Anexos Ry T, respectivamente.
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Figura 27: Verificacién grafica del soporte comuan del propensity score para la categoria Decoracion.
Fuente: Elaboracién propia.

Cantidad de clientes

Sigue que - siguiendo las etapas propuestas para el modelamiento en la
metodologia - se ejecuta el emparejamiento luego de la verificacion del soporte comun y
la eleccion del algoritmo de emparejamiento, que como fue descrito en el punto 4.1.2
corresponde a la distancia de Mahalanobis dentro de calipers por propensity score lineal.
Cabe mencionar, que el caliper se define para cada categoria como el 25% de la
desviacion estandar de los propensity score lineales, como se recomienda en
(Rosenbaum & Rubin, 1985) [33].

Para determinar la cantidad de vecinos a utilizar mediante el emparejamiento por
radio, con reemplazo, se debe considerar la compensacion que existe entre varianza y
sesgo al aumentar la cantidad de vecinos. Lo anterior, se debe a que al escoger una
mayor cantidad de vecinos se reduce la varianza en el caliper, no obstante, se eligen,
cada vez, vecinos menos comparables y mas lejanos al de mayor similitud (Smith, 1997)
[34].

Por lo tanto, se escoge la cantidad de vecinos que genera mayor mejora en el
balance de las variables claves, de tal forma que se obtiene que la cantidad de vecinos a
utilizar corresponde a 3 para cada una de las categorias.

Asi entonces, realizado el emparejamiento con la cantidad de vecinos
mencionados, se observa que existe al menos un emparejamiento para el 100% de los
casos de la muestra de clientes en que efectivamente hubo activacién. Sin embargo, se
observa que no se encuentran 3 vecinos para todos los casos, siendo 2,3 el promedio de
vecinos para cada registro.

5.3.1.3 Calidad del emparejamiento

A continuacion, corresponde verificar el balance del emparejamiento entre las
variables claves que se utilizaron para ello - propensity score y gasto en periodo de pre-
activaciéon — mediante un test de medias y un test de chi-cuadrado, respectivamente.
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Como se observa de la Tabla 11, la diferencia en el promedio de las variables
mencionadas no muestra diferencias significativas con un 95% de confianza entre ambos
grupos (el que se activa y el que no). Esta informacién se observa en Anexos S para las
demas categorias, donde, para los resultados del balance del emparejamiento, se
comprueba para 9 de las 11 categorias no existen diferencias significativas y, por tanto,
se poseen grupos comparables para analizar el gasto post-activaciéon. Cabe mencionar
que, para las categorias con desbalance en el propensity score, se decide seguir la
eleccién de 3 vecinos para mantener lo mas semejante posible las caracteristicas del
emparejamiento para todas las categorias estudiadas.

Decoracion
Variable Activacién  No activacion Diferencia p-value test
Propensity score 15,69% 15,54% 0,15% 0,91
Gasto Pre-activacion  $ 105.238 $ 103.865 $1.373 0,62

Tabla 11: Balance de variables claves escogidas para el emparejamiento.
Fuente: Elaboracién propia.

Por otro lado, lo anterior también es posible compararlo de manera gréafica, donde,
como se observa en la Figura 28, el método de emparejamiento mantiene las propiedades
de comportamiento del propensity score en ambos grupos, en que a valores diferentes
de probabilidad de activacion se mantiene el balance en ambas de las variables
analizadas (propensity score y gasto pre-activacion). De forma adicional se muestra el
balance para tres variables de comportamiento de compra importantes en la activacion
de la categoria, como lo son las categorias de Electro hogar (variable interesante pues
estas categorias son las que presentan mayor similitud en cuanto a comportamiento de
compra de los clientes), Moda Hombre e Infantil.
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Figura 28: Balance entre variables relevantes para el emparejamiento por propensity score y gasto pre-activacion.
Fuente: Elaboracioén propia.
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Los resultados graficos para las categorias restantes del estudio se muestran en
la seccién de Anexos U.

5314 Estimacién del efecto causal

En primer lugar, en la Tabla 12 se muestran los resultados de la diferencia en gasto
pre-activacion (variable utilizada para el emparejamiento) en Decoracion, para antes y
después de aplicar el emparejamiento, donde, la diferencia en el gasto pre-activacion es
bastante menor para los clientes emparejados.

Por lo tanto, la disminucién en la brecha del gasto pre-activacion, verifica la utilidad
de llevar a cabo el emparejamiento con el objetivo de obtener muestras de clientes
comparables.

Promedio en | Promedio en
Variable Situacion grupo que grupo que | Diferencia
se activa no se activa

Antes del
EE NN lAs [0  emparejamiento $105.238 $63.065 $42.173
pre-activacion Después del $105.238 $103.865 .
emparejamiento : : .

Tabla 12: Diferencia en el gasto pre-activacion para ambos grupos antes y despues del emparejamiento.
Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, se procede a la estimacion del efecto de la activacion en cada
categoria sobre el gasto del cliente en el periodo post-activacion.

Para el caso de la categoria analizada (Decoracién), se comprueba que la
diferencia estimada del gasto promedio, en el periodo post-activacion, de los clientes que
se activan y los que no corresponde a $16.213 (diferencia significativa al 95% de
confianza). Asimismo, la estimacion del efecto se complementa con un enfoque de
diferencia en diferencias, pues, la estimacion de la diferencia en el periodo pre-activacion
entrega un resultado de $1.373.

Promedio en Promedio en
Variable Periodo grupo que se grupo que | Diferencia
activa no se activa
Pre - activacion $105.238 $103.865 $1.373 $14.480
Post - activacion $136.739 $120.526 $16.213 '

Tabla 13: Resumen del efecto causal de activacién en la categoria Decoracién sobre el gasto post-activacion.
Fuente: Elaboracioén propia.

Diff in
Diff

Por lo tanto, como se observa en la Tabla 13, se concluye que la diferencia neta
en el gasto post-activacion, de un cliente que se activa en la categoria Decoracion, es de
$14.480, una variacion del 10,6% con respecto al gasto post-activacion en la categoria.
Asimismo, esta diferencia puede ser observada en la Figura 29 que representa el efecto
gue se obtiene de aplicar el método de diferencia en diferencias.
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Estimacion del efecto de activacion en Decoracion sobre el gasto del
cliente
£140.000 $136.739

$120.526

$120.000

$105238 4103865
$100.000

$80.000

$60.000

Gasto en CLP

$40.000

$20.000 $16.213

$1.373 } $14.480

Gasto pre-activacion Gasto post-activacion
m Se activaron No se activaron Diff in Diff

Figura 29: Efecto causal de activacién en la categoria Decoracion sobre el gasto del cliente en post-activacion.
Fuente: Elaboracién propia.

El procedimiento anterior, detallado paso a paso, s6lo para la categoria de
Decoracion en esta seccion se lleva a cabo para todas las categorias de manera
diferenciada y se expone en la seccion Anexos S.

Por dltimo, para la categoria analizada (Decoracion), se lleva a cabo la
diferenciacién entre si este efecto en el gasto post-activacion ($14.480) corresponde a
compras realizadas en la misma categoria que se encontraba antes inactiva o, por otro
lado, si se lleva a cabo en otra diferente. De lo anterior, se concluye que, como muestra
la Figura 30, este efecto corresponde a un aumento en el gasto en la misma categoria,
es decir, el cliente, luego de activarse en la categoria decoracion, durante los 3 meses
posteriores vuelve a realizar compras en esta misma categoria.

Efecto de la activacion de clientes sobre el gasto
post-activacion en la categoria Decoracion
$16.000
$14.000
$3.457
$12.000
$10.000

$8.000

Gasto en CLP

$6.000 $11.383
$4.000

$2.000
S-

Deco

B Gasto misma categoria Gasto en otras categorias

Figura 30: Efecto estimado de la activacion de clientes sobre el gasto en el periodo post-activacion en Decoracion
diferenciado por el tipo de compra.
Fuente: Elaboracion propia.
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El procedimiento realizado para la categoria Decoracion, acerca del efecto
diferenciado del gasto post-activacion se realiza para cada una de las otras categorias
analizadas, lo que permite construir la Figura 31, que permite identificar si el gasto
posterior se lleva a cabo en la misma categoria o en otras, y que resume el efecto causal
de activacion sobre el gasto promedio post-activacion.

Efecto de la activacion de clientes sobre el gasto post-activacion en cada
categoria de productos (excepto Decoracion)
$25.000

$20.000
$15.000

$10.000

N I I I I I I I

Moda ModaMujer Deportes Ropa Interior Accesorios Belleza Infantil Calzado Calzado klectro
Hombre Hombre Mujer

Gasto en CLP

2

$-5.000

$-10.000

B Gasto misma categoria Gasto en otras categorias

Figura 31: Efecto estimado de la activacion de clientes sobre el gasto en el periodo post-activacién en cada categoria
estudiada.
Fuente: Elaboracion propia.

De lo anterior es posible extrapolar que, la diferencia en el aumento del gasto en
el periodo post-activacion se muestra con mayor efecto en categorias como Electro
hogar, Decoracion, Calzado Mujer e Infantil que presentan un aumento mayor a $10.000
luego de activarse. Por el contrario, las categorias de Calzado Hombre y Accesorios son
las que presentan la diferencia en gasto mas baja, con un efecto menor a $5.000.

Cabe destacar que 2 de las 4 categorias que presentan un mayor efecto, son
categorias que presentan gran presencia web y mayores montos de compra promedio,
como lo son Electro hogar y Decoracién, pues, gran parte de su oferta consiste en
productos de gran volumen y mayor valor monetario.

Por otro lado, se observa que para 9 de las 11 categorias analizadas el aumento
del gasto al activarse viene dado principalmente por un aumento en gasto en su misma
categoria, lo que podria inferir que los clientes afiaden una categoria adicional a su
canasta de compra usual en la tienda y existe un efecto directo sobre la misma categoria.
Por lo tanto, existe una oportunidad clara de aumentar los efectos cruzados entre

categorias de producto en la mayoria de ellos que incremente el gasto posterior en otras
categorias.
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Finalmente, se destaca que, los efectos expuestos en las Figuras 29, 30 y 31 son
positivos y significativos - a un 95% de confianza — por lo que se concluye que, existe un
efecto causal observable de activarse en distintas categorias sobre el gasto post-
activacion de los clientes.

5.3.2 Mejor préxima categoria

En la presente seccion se muestran los resultados para la asignacién de la mejor
préxima categoria a comprar segun el comportamiento histérico de los clientes y sus
caracteristicas propias en virtud de los resultados obtenidos a través de la estimacion de
la propension mediante los modelos Logit.

Como fue mencionado con anterioridad, los modelos Logit utilizados para esta
seccién corresponden a los mismos que fueron usados para el desarrollo del
emparejamiento por propensity score, por lo que los detalles de su especificacion pueden
ser observados en la seccion 5.3.1.1.

De la Figura 32 se observa la principal métrica predictiva para todas las categorias
(AUC), donde el valor mayor se observa para la categoria Moda Mujer (72%) — categoria
principal de la empresa —y el valor mas bajo se observa en la categoria Accesorios (65%).

Metricas de prediccion del modelo para cada categoria
73%
72%
71%
70%
69%

68%

AUC

67%
66%
65%
64%
63%
62%

Moda Moda Deportes Ropa  Accesorios Belleza Infantil Calzado  Calzado Electro Deco
Hombre Mujer Interior Hombre Mujer

Figura 32: Resumen de métrica de prediccién AUC para todas las categorias.
Fuente: Elaboracion propia.

Sigue que, sin perder generalidad, nuevamente para esta etapa, el analisis en
detalle de los coeficientes estimados y sus conclusiones se realizan para la categoria de
Decoracion. No obstante, se mencionan los principales hallazgos para las demas
categorias. Los resultados que seran mencionados se observan en su totalidad en la
seccion Anexos P.

De los resultados estimados para las variables de cada modelo, se destaca que el
coeficiente de mayor modulo corresponde al intercepto y para todas las categorias, es
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negativo, lo que indica que la probabilidad de activarse, cuando no se ha realizado
compra en la categoria durante los 3 meses anteriores, es muy baja. Este hecho se repite
de manera similar para todas las categorias, siendo mayor su efecto en categorias como
Moda Hombre, Belleza y Ropa Interior; y menor para categorias como Electro Hogar e
Infantil. Lo anterior podria tener su explicacién en los periodos de recompra de cada
categoria, siendo estas ultimas, categorias que pudiesen presentar una menor frecuencia
de compra.

Con el objetivo de analizar de mejor forma los efectos de las distintas variables en
la activacion de las categorias se calculan sus efectos marginales promedio (AME, en
inglés), los que pueden ser observados en detalle en Anexos P.

Para la categoria Decoracion, se tiene que, para las variables ligadas a
caracteristicas del cliente (no ligadas a actividad en otras categorias ni a estacionalidad),
como Omnicanal® y Solo tienda, que corresponden al tipo de canal de compra que utilizo
el cliente en el ultimo afo, presentan un efecto negativo y significativo con un efecto
marginal de disminucion en la probabilidad de compra de un (5,11%) y un (10,29%)
respectivamente. Lo anterior, se debe principalmente a que esta categoria y Electro
Hogar presentan alta presencia web y los principales mecanismos de atraccion e
interaccion con el cliente también pretenden intensificar constantemente el canal digital
para estas categorias.

En la misma linea, con respecto a la zona de residencia del cliente, se observa
gue existe un mayor efecto marginal para clientes pertenecientes a la Zona Oriente
metropolitana de un (2,96%) en el aumento de la probabilidad a activarse.

Cabe destacar que, con respecto a la navegacion web en la misma categoria
durante el mes anterior, esta presenta un efecto positivo y significativo, no obstante, su
efecto marginal promedio es solo de (0,25%).

Sigue que, con respecto a la actividad de compra en otras categorias durante el
ultimo mes previo a la activacion, se observa que la gran mayoria tiene un efecto positivo
y significativo (a excepcion de Calzado Hombre) en la probabilidad de activarse. Esto
guarda estrecha relacion con la acumulacion de categorias de compra, donde, a mayor
cantidad de categorias distintas que el cliente compre, mayor es la probabilidad de
activarse en la categoria estudiada.

Asimismo, se observa, para Decoracion, que los efectos marginales promedio mas
grandes se encuentran en categorias como Electro Hogar (5,67%), Infantil (4,14%) y
Moda Hombre (3,70%). Cabe destacar que para el primero existe una relacion cruzada
similar con respecto al efecto marginal en Decoracion, por lo que existe una clara
influencia entre ellos.

Al mismo tiempo, el efecto en Infantil podria verse explicado, por un lado, a través
de la situaciéon familiar en la que se encuentre el cliente, pues se podria inferir que los
clientes que se activan en Decoracion son clientes que en su mayoria poseen hijos(as).

9 Un cliente que presenta un comportamiento Omnicanal en el canal de compra quiere decir que utiliza
tanto el canal fisico como digital de la empresa durante el periodo de tiempo analizado (1 afio)
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Y, por otro lado, el efecto en Moda Hombre podria explicarse si se toma como supuesto
gue clientes del género masculino que se activan en Decoracion, aprovechan la ocasion
de compra también para adquirir otros productos para uso personal.

Por ultimo, con respecto al analisis de la estacionalidad en la categoria, se observa
gue existe una gran influencia en las fechas de eventos especiales, tales como eventos
Cyber en mayo y octubre con efectos marginales promedio de (3,36%) y (2,80%), y
navidad en diciembre, con un efecto de (3,93%).

Asi entonces, con estos resultados, es posible dividir el andlisis en tres principales
aristas de manera transversal para todas las categorias: relevancia explicativa de
variables no ligadas a actividad de compra en otras categorias, sensibilidad a la compra
en otras categorias y, por ultimo, asociaciones cruzadas naturales y tematicas entre
categorias.

5.3.2.1 Relevancia explicativa no ligada a actividad en categorias

En primer lugar, para las variables no ligadas a actividad, se tiene que, el canal de
compra del cliente posee gran relevancia en categorias que por su naturaleza presentan
comportamientos opuestos con respecto al uso de un canal u otro. En particular, existe
un efecto marginal promedio positivo de (15%) y (17%) en clientes que son omnicanales
y sOlo tienda para categorias como Moda Hombre, Moda Mujer, Ropa Interior y
Accesorios. Asimismo, en categorias como Electro Hogar y Decoracion presenta un
comportamiento opuesto, con un efecto promedio negativo de (7%) y (13%). Lo anterior
se debe a que los primeros corresponden a productos que por naturaleza el cliente
prefiere adquirir en el canal presencial por sobre el canal web y en los segundos, este
ultimo canal por naturaleza es el predilecto.

Por otro lado, se observa que la tenencia de una tarjeta abierta perteneciente a la
empresa no presenta efectos mayormente relevantes en la activacion de clientes a través
de gran parte de las categorias, lo que podria significar una oportunidad de aumentar el
uso de la misma, que incentive la activacion de categorias en este tipo de clientes.

Asimismo, se observa un efecto transversal positivo en la navegacion en la
categoria analizada y en todas las demas categorias. Sin embargo, su efecto marginal
promedio para todas es menor al 1%. Lo anterior se debe principalmente a que no es
posible identificar la identidad de todos los clientes que navegan en la pagina web, por lo
gue existe un espacio de trabajo para mejorar el proceso de captura de esta informacion.

Finalmente, se observa que ser cliente antiguo entrega valores diversos para las
diferentes categorias, por lo que no se observa una evidencia clara y consistente en la
existencia de una brecha con respecto a los clientes nuevos, que permita concluir acerca
de un comportamiento de compra diferenciable entre ellos.

5.3.2.2 Sensibilidad ala compra en otras categorias

Con relacion a la actividad previa en otras categorias, se observa que existen 5
categorias de producto gue aumentan de manera relevante y transversal la activacion de
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las demdas categorias, estas son Moda Hombre (3,2%), Moda Mujer (3,5%), Infantil
(3,9%), Electro Hogar (4,1%) y Decoracion (3,6%). Por contraparte, categorias como
Ropa Interior, Accesorios y Calzado Hombre soélo presentan efectos significativos en
algunas categorias puntuales.

De lo anterior, se extrae que existen categorias que presentan un efecto general
de apalancamiento en la activacion de clientes en menor o mayor medida. Y, por otro
lado, existen categorias que por su naturaleza u ocasion de compra incrementan la
probabilidad de activacion de manera particular en otra categoria y que podria ser
utilizado como incentivo para generar efectos cruzados especificos.

5.3.2.3 Asociaciones cruzadas y teméaticas entre categorias

Se observa de los resultados que existen efectos cruzados naturales entre
categorias que afectan directamente en la activacion de clientes. En particular, se tiene
el efecto conjunto entre Moda Hombre y Moda Mujer, que pueden ser asociados a la
misma ocasion de compra. Asimismo, se tiene el efecto conjunto entre 3 categorias, como
lo son Electro Hogar, Decoracion e Infantil.

Por otro lado, es posible destacar efectos tematicos como podrian ser Moda
Hombre y Calzado Hombre; Moda Mujer y Calzado Mujer, Moda Mujer y Belleza, o bien,
Moda Mujer y Accesorios.

El detalle de los efectos cruzados mencionados en esta seccion se puede observar
de forma ordenada en la seccion de Anexos V.
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6. CRITERIOS DE ASIGNACION DE CATEGORIAS Y USOS POSIBLES

De acuerdo con los resultados finales del trabajo desarrollado, existen diversos
usos posibles que podrian ser Gtiles para la empresa. En particular, seran detallados dos:
la eleccién de la proxima mejor categoria de activacion para un cliente y la segmentacién
de clientes inactivos para envio de correos de marketing que provoquen efectos cruzados
entre categorias.

Para abordar lo primero, se toma el caso en que el objetivo es tomar una decision
a nivel de un cliente particular, ya sea para todos los clientes o un grupo de ellos, que
cumplan las caracteristicas de inactivacion, sobre cual es la mejor proxima categoria en
la que se encuentra inactivo y que se le podria comunicar.

Entonces, sigue que, se procede a realizar una prediccion de mejor categoria a
comprar para todos los clientes con categorias inactivas para el mes de octubre de 2019.
Cabe mencionar que la eleccion de este mes se realiza con el objetivo de ejemplificar la
capacidad de prediccion del modelo para un caso particular (mes de octubre), sin perder
generalidad, y que no representa una limitacion del modelo, pues este procedimiento
puede llevarse a cabo para cualquier mes del afio que se quiera predecir. Siguiendo
entonces, se tiene que, existen 1.258.102 clientes Unicos con al menos una categoria
inactiva para el mes de la prediccion. De los resultados de las probabilidades de
activacion de los clientes analizados se extrae, por ejemplo, que para todas las categorias
estudiadas existe un bajo nivel de activacion natural para todos los clientes, es decir,
existen pocos clientes con probabilidades mayores a 50% de activarse en al menos una
categoria inactiva.

En particular, entre las categorias con mayor probabilidad de activacion promedio
para el mes de octubre, se encuentran Moda Mujer (3,5%) y Electro hogar (2,2%). Por un
lado, esto se puede explicar pues Moda Mujer es la categoria que posee mayor volumen
de compra anual y que no se observa estacionalidad evidente a lo largo de todos los
meses. Con respecto al segundo, se tiene que, como se Vio en secciones precedentes,
tiene al canal web por canal de compra predilecto y dado que durante este mes se suelen
dar eventos que incentivan este canal de compra, su probabilidad aumenta.

Por el contrario, categorias como Ropa Interior, Accesorios, Calzado Hombre,
Deportes y Belleza presentan una cantidad de clientes con probabilidades de activacion
natural muy bajas, menos al 0,1% del total, por lo que se recomienda que la empresa
realice acciones de marketing que permitan aumentar la cantidad de activaciones en
estas categorias.

Es asi como, para un mes especifico, se estima que cerca de un 5,3 % de los
clientes inactivos tiene alta probabilidad de activacién (mayor a 50%) en alguna categoria,
por lo que si efectivamente llegaran a activarse lo que repercutiria en un aumento del
gasto de estos clientes en cerca de 380 millones de pesos ($380.664.135) durante los
tres meses siguientes (periodo post-activacién), un 21,1% superior a los 3 meses previos
a la activacion.
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Ahora bien, con el objetivo de proponer a la empresa un criterio que permita
balancear tanto la propension a la activacion de cada cliente y el aumento del gasto
estimado en la seccion 5.3.1.4, se construyen cuatro reglas de eleccion que permitan
escoger la mejor proxima categoria para cada cliente. Para desarrollar esto, a modo de
ejemplo y con el objetivo particular de comparar los distintos criterios de asignacion
propuestos, se lleva a cabo una estimacién de la probabilidad de activarse para el mes
de julio de 2019 para todos los clientes que presenten inactivacion en categorias. Luego,
se define para los cuatro criterios a comparar (propension, gasto esperado, Lift de
propension y Lift de gasto esperado), cuél dentro de las categorias no activas de los
clientes es el mejor a comunicar. Por ultimo, se concluye con el calculo del gasto posterior
a obtener (siguiendo el gasto post-activacion estimado en la seccién ya mencionada) y la
precision que se obtiene usando cada uno de estos criterios. Cabe mencionar que el
criterio de gasto esperado, propension y Lift's se construyen siguiendo las métricas
propuestas en la seccién 4.3.

Con lo anterior, en la Figura 33, se observa una modificacion de una curva de
ganancia para definir el mejor criterio, donde, la base de clientes se divide en deciles y
se ordenan de manera decreciente con respecto a su propension a la mejor proxima
categoria. Lo anterior se lleva a cabo para evaluar el porcentaje de activaciones que
captura el criterio en cada decil.

Curvas de ganancia respecto a la precisién de cada criterio de
eleccion de mejor proxima categoria

35%

30%

25%

20%

15%

10%

% de las activaciones

5%

0%
0% 20% 40% 60% 80% 100%
% de la base de clientes

e=Q==Propension Gasto esperado  «=Om== | jft Lift gasto esperado

Figura 33: Ganancia respecto a la precision de cada criterio de eleccion de mejor préxima categoria.
Fuente: Elaboracion propia.

Con respecto a los resultados de la comparacién de los criterios, de la Figura 33
se identifica que, si se decide contactar al 100% de la base de clientes inactivos, en
promedio, los criterios capturan cerca de un 30% de las activaciones efectivas, a
excepcion del ultimo criterio (Lift del gasto esperado). Si tomamos en cuenta sélo la
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precision, el mejor criterio corresponde a la propension (30%), seguido por el Lift de la
propension (29%), el gasto esperado (27%) y el Lift del gasto esperado (21%). Por otro
lado, con respecto al gasto estimado en post-activacion que resulta de elegir la mejor
préxima categoria para cada cliente, se obtiene el orden inverso, donde, en primer lugar,
se encuentra el Lift del gasto esperado ($16.220.170.392), luego el gasto esperado
($13.246.671.348), el Lift de la propensién ($10.187.626.410) y la propension
($9.460.701.335).

Asimismo, si por decisiones comerciales y/o por costos comunicacionales, se
decide contactar sélo a una parte (40%) de la base de clientes mejor evaluados, se
mantiene el orden mencionado con anterioridad con una mejora en la precision de 40%
para la propension, 31% para el gasto esperado, 32% para el Lift y un 26% para el Lift
del gasto esperado.

Lo que se obtiene guarda relacion con que, si bien al elegir los criterios de gasto
esperado o ambos Lift se pierde precisidon, estos permiten activar en mayor medida
categorias que son mas dificiles de activar, como Calzado Mujer o Ropa Interior, pero
gue poseen mayores gastos posteriores estimados. Por el contrario, la propension
concede mayor peso a categorias mas faciles de activar, como lo son Moda Mujer y Moda
Hombre que son los que se estimg, poseen un menor gasto post-activacion. Lo anterior
se observa en la tabla expuesta en la seccion Anexos V, que muestra la distribucion de
clientes en la eleccion de la mejor proxima categoria para cada uno de los criterios
analizados durante el mes de julio de 2019.

Por lo tanto, se concluye que, sila empresa solo desea aumentar el gasto posterior
del cliente la mejor decision es usar el criterio de gasto esperado. Esto pues, a pesar de
gue el Lift del gasto esperado entrega mejores resultados en gasto posterior, pierde un
9% en precision con respecto a la propension. No obstante, de existir costos relevantes
para contactar a toda la base de clientes se propone utilizar el Lift y en peores casos la
propension, debido a su mayor precision.

Como fue mencionado, se detalla un segundo uso, el cual corresponde al apoyo
al targeting de clientes (en este caso, para clientes inactivos) para su eleccion en ciertas
campafas, o bien, comunicacidn con respecto a la categoria misma u otras. Cabe
mencionar que, no existe un mecanismo actual que permita seleccionar la mejor
categoria a ofrecer o comunicar para este tipo de clientes, por lo que este posible uso
representa una primera forma de mejorar la interaccion que tiene la empresa para con
este tipo clientes.

En particular, se detalla el enfoque mas utilizado por la empresa para la activacion
de clientes, que corresponde, como muestra la Tabla 14, al envio de un correo con una
oferta de descuento que guarda relacion con la frecuencia histérica de compra o con la
Gltima interaccion que tuvo el cliente con la empresa. Sin embargo, este criterio no mide
la sensibilidad que posee el cliente a ciertas categorias especificas.
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Campafia Tipo Detalle
Oferta 1 X% Dscto. en categoria mas comprada

Frecuencia

; Oferta 2 X% Dscto. Ultima categoria comprada en Fcom
Omnicanal

Oferta 3 X% Dscto. Ultima categoria comprada en Tienda
Tabla 14: Tipo de descuento usados para la activacion de clientes.
Fuente: Elaboracién propia.

De acuerdo a lo anterior, para el caso de este tipo de camparias, se proponen dos
lineas de accion para el envio de correos siguiendo los resultados obtenidos mediante el
modelo de propension. Por un lado, si lo que se desea es activar al cliente en una
categoria cualquiera, se propone segmentar a los clientes siguiendo el criterio de mayor
propension, similar a lo utilizado para elegir la mejor categoria a ofrecer. Por otro lado, si
lo que se desea es comunicar una categoria 0 marca en particular para un conjunto de
clientes, se propone utilizar el segmento con la mayor propensién de la categoria
especifica siguiendo los resultados de propensién entregados por el modelo Logit.

Finalmente, de acuerdo los resultados encontrados mediante los modelos Logit,
se propone un criterio de targeting para provocar efectos de compra cruzada de
categorias. Lo que se busca obtener con esto es que clientes que hayan comprado una
categoria cualquiera, pero posean una categoria inactiva, se les comunique una oferta
en la categoria que se encuentra inactiva para incentivar su activacion y/o efectos
cruzados.

En particular, por ejemplo, para la categoria Moda Hombre, como se muestra en
la Tabla 15, las categorias que mas relevancia poseen en el aumento de la probabilidad
de activacion de la categoria son Calzado Hombre (9,28%) y Deportes (6,82%). El detalle
del ordenamiento, en relacion con el célculo de los efectos marginales promedio, se
muestra para todas las categorias en la seccion Anexos W.

Moda Hombre

Categoria
Calzado hombre 9,28%
Deportes 6,82%
Infantil 6,60%
Electro 6,06%
Moda mujer 6,05%
Deco 5,16%
Belleza 5,12%
Ropa interior 3,56%
Calzado mujer 3,17%

Tabla 15: Relevancia de categorias que segun su actividad de compra previa aumentan la probabilidad de activarse
en moda hombre.
Fuente: Elaboracién propia.

60



Por lo tanto, para la segmentacion de clientes en los que se quiera activar y
comunicar sélo la categoria especifica que se encuentre inactiva (como en Anexos X), se
propone seleccionar a clientes que durante su Ultima compra hayan adquirido algunas de
las categorias que més efecto posean sobre la activacion. Por ejemplo, para activar Moda
Hombre, seleccionar clientes que hayan comprado en primera instancia Calzado Hombre
y/o Deportes, para luego sucesivamente, dependiendo de la cantidad de clientes que se
requieran para la campafia, se afiadan los clientes que hayan adquirido las categorias
siguientes en el ordenamiento expuesto en la Tabla 15. Como ejemplo, se elabora la
gréfica de envio, como se expone en la secciébn Anexos Z (a) para activacion de Moda
Hombre.

Por otro lado, silo que se quiere comunicar en el correo es mas de una categoria,
como se muestra en el correo genérico enviado por la empresa en Anexos Y, se propone
gue si se quiere incentivar la recompra en la categoria Calzado Hombre o Deportes,
también se afiadan al envio, comunicacién de contenido u ofertas de la categoria Moda
Hombre, que incentive tanto la compra cruzada como su activacion, como se muestra en
la gréafica expuesta en la seccion Anexos Z (b).

Asimismo, si la comunicacion sigue siendo para incentivar la compra cruzada v,
por consecuencia, se muestra mas de una categoria, se tiene que, si el deseo es activar
mas de una categoria, se comuniquen las categorias a activar dependiendo de la
relevancia del efecto que se posea en una categoria en que ambos coincidan. En
particular, por ejemplo, si se desea comunicar Moda mujer y Accesorios o Moda Muijer,
Accesorios e Infantil para clientes con estas categorias inactivas, se filtre por clientes que
hayan comprado Belleza durante el ultimo mes. Cabe destacar que en ningln caso esta
regla pretende reemplazar en su totalidad a las demas, pues, como se observa en Anexos
W para la categoria Infantil, una variable explicativa clave corresponde a la existencia de
hijos, por tanto, el primer filtro que se debiese aplicar para este tipo de activaciones
corresponde a la existencia de hijos. A modo de ejemplo, se expone en Anexos Z (c) el
caso de incentivos de Moda Mujer y Accesorios, y, asimismo, incentivos para Moda Mujer,
Accesorios e infantil en el caso que se desease afadir la variable existencia de hijos(as)
en Anexos Z (d).

Es importante mencionar por ultimo que, para asignar las categorias que presentan
mayor relevancia en la activacion, se considera aquellos efectos marginales que se
encuentran por encima del promedio general de efecto sobre todas las categorias
analizadas, pues se quiere evitar asumir que la significancia entregada por el modelo de
prediccidn represente en su totalidad el efecto cruzado que exista entre categorias. Por
lo tanto, se consideran relevantes los efectos marginales mayores a 3,72%.
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7. CONCLUSIONES

El contexto de la industria del retail, respecto al aumento de la oferta de
competidores, y la situacion de la empresa, respecto al cambio en el comportamiento de
los clientes, requeria que se llevaran a cabo diversos cambios de estrategia en el
concepto de la personalizacion de ofertas que incentiven la recompra o aumento de
frecuencia de compra en el cliente.

La identificacion y analisis de la diversidad de categorias que adquiere un cliente,
su estado (activo, inactivo o fugado) y su frecuencia de compra son conceptos de interés
para la empresa, puesto que, una mejora en los resultados implicaria, de una u otra forma,
un mayor nivel de retencion y fidelidad, medidas consideradas de alto valor para la
organizacion. Lo anterior marca un objetivo claro, que se sustenta en que un cliente con
una categoria activa adicional gasta en promedio $203.388 mas durante un afio y que
este efecto aumenta a medida que mas categorias permanecen activas durante el afio.

Es de acuerdo a lo expuesto que se articula la interrogante de cual o cuales
categorias debiesen ser activadas, debido a que no todos los clientes poseen la misma
propension de compra a todas las categorias por igual, ni todas las categorias
representan el mismo gasto y retorno para la empresa. Por lo tanto, el objetivo general
de esta memoria de titulo consistia en evaluar el efecto de la activacion en categorias
inactivas y el efecto cruzado entre ellas, mediante el disefio y construccion de un modelo
de prediccion.

Para resolver la oportunidad identificada, se trazaron cuatro objetivos especificos.
En primer lugar, la estimacion del efecto causal que posee activarse en una categoria de
producto especifica sobre el gasto post-activacion del cliente, mediante la técnica de
emparejamiento por distancia de Mahalanobis dentro de calipers por propensity score,
gue garantizaba que la comparacion del efecto de gasto posterior se ejecutara sobre
conglomerados de clientes con similar distribucion en su propension a la activacion y el
gasto que habian realizado durante los 3 meses previos (periodo pre-activacion).

La técnica utilizada definié que existe un efecto causal positivo y significativo sobre
el gasto post-activacion de los clientes en todas las categorias analizadas. En particular,
las categorias de producto que evidenciaron un mayor aumento en el gasto posterior a la
activacion fueron Electro hogar, Decoracion, Infantil y Calzado mujer con gastos de
$16.633, $14.840, $11.053 y $10.838 respectivamente. Por contrapartida, Calzado
Hombre y Accesorios generaron un menor aumento en el gasto con $3.588 y $4.963,
respectivamente. Asi entonces, se propone a los cuatro primeros como objetivos finales
acordes si se desea capitalizar el gasto post-activacion de los clientes.

Sigue que, el segundo objetivo especifico consistioé en el disefio y construcciéon de
un modelo de prediccion que permitiese estimar las probabilidades de activaciéon de los
clientes en cada una de las categorias analizadas. Con este propdésito, se elige el Logit
del tipo binario, debido a sus menores costos de procesamiento de la informacion y a su
facilidad interpretativa.
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De lo anterior, se obtuvo que existen diversos comportamientos en la probabilidad
de activacion para cada categoria y al mismo tiempo, a la sensibilidad que existe en la
compra previa de otras categorias en la activacion de la categoria analizada. Por un lado,
se observa que existe una alta relevancia del canal de compra — sea tienda o web -,
género del cliente y estacionalidad — como los eventos de Cyber’s y Navidad - en algunas
categorias. Por otro lado, se observa que existen categorias que aumentan la
probabilidad de activacién en categorias especificas, y que, por tanto, las estrategias para
incentivar la activacion debiesen ser diferenciadas, y otras, que apalancan de manera
transversal la activacion de otras categorias como Electro hogar e Infantil, y que, por lo
tanto, se propone incentivar siempre la compra en estas ultimas.

A partir de los resultados que se obtuvieron de la propension, se corrobor6é que
existe, en promedio, un 5% de los clientes con categorias inactivas que posee altas
probabilidades de activarse de forma natural en al menos una categoria durante el
proximo mes, lo que tendria como efecto observable, un aumento promedio del gasto de
un 21% en los proximos 3 meses con respecto a su gasto en los 3 meses previos a la
activacion y un aumento promedio estimado de un 7% con respecto a los que no se
activaron.

Luego, como tercer objetivo se tenia definir un criterio de asignacion de categorias
gue permitiese balancear para cada cliente, la propension a activar una categoria y el
gasto post-activacion estimado. De ello, se concluye que, si la empresa sélo desea
aumentar el gasto posterior del cliente se utilice el criterio de gasto esperado, pues
conlleva un 30% y 40% mas de gasto que el Lift de propension y la propension,
respectivamente, y un 6% mas de precision que el Lift de gasto esperado. Se destaca
gue, si se desea lograr un equilibrio entre ambas decisiones (precision y gasto posterior)
la opcién mas adecuada corresponde al Lift de propension.

El objetivo especifico cuarto y final, consistia en definir un criterio, similar a lo
realizado en el objetivo anterior, con el fin de mejorar la segmentacion de clientes para el
envio de correos de marketing que permitiese incentivar efectos de compra cruzada entre
categorias. Se concluye que existen efectos cruzados relevantes para 9 de las 11
categorias analizadas y se propone seguir una metodologia de comunicacion a traves del
envio de correos que permita generar tanto recompra como activacion de categorias para
un cliente seleccionado.

Finalmente, se concluye que el método propuesto y seguido en este trabajo de
memoria de titulo logra dar solucion a la totalidad de los objetivos propuestos, lo que
determina en sus resultados, tanto intermedios como finales, la relevancia que posee la
seleccidn precisa y personalizada de las categorias que se ofrecen a un cliente para su
activacion.
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8. LIMITACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

A pesar de los resultados obtenidos del trabajo anterior y la consecucion de los
objetivos planteados, existe una serie de limitaciones que dan paso a diversas lineas de
trabajos futuros que pudiesen explorar tanto nuevas interrogantes que nacen de este
estudio como otros que pudiesen perfeccionar las técnicas empleadas y los resultados
obtenidos.

En primer lugar, el trabajo se llevé a cabo mediante el analisis de clientes con
categorias inactivas, donde, no se separaron de la muestra a clientes antiguos y nuevos,
ni tampoco, a clientes que soélo utilizaran un canal de compra, como canal de predileccion,
sino que solo fueron incluidas como variables explicativas para el modelo.

De los resultados con respecto a la antigiiedad del cliente, no se encontraron
diferencias concluyentes entre categorias, por lo que un estudio adicional que permita
encontrar fehacientemente si existe evidencia cuantificable que permita diferenciar
tratamientos hacia estos clientes queda propuesto.

Por otro lado, con respecto al canal de compra, se encontré que existen diferencias
relevantes en el canal de compra para algunas categorias, por lo que se plantea como
un trabajo complementario determinar como afecta este mismo enfoque diferenciando a
cada cliente por su respectivo canal de compra predilecto y los mecanismos que pudiesen
desencadenar activaciones diferentes a la encontradas en este trabajo.

Asimismo, una segunda limitacién fue la no inclusion de la coocurrencia de compra
entre categorias o como afecta la activacion conjunta de categorias, es decir, la relacion
subyacente que existe en que dos categorias distintas se adquieran en la misma ocasion
de compra y que efectos pudiesen tener sobre las activaciones. Por lo tanto, se propone
como trabajo futuro, un perfeccionamiento a esta solucion, el incluir la coocurrencia en el
desarrollo de un modelo de activacion con un enfoque igual o similar a este a través del
uso del Probit multivariado mediante estimacién bayesiana (Manchanda. Ansari &
Gupta,1999) [35] .

Otra limitante se encuentra en que este trabajo utiliza como insumo principal el
comportamiento historico del cliente para definir las posibles acciones futuras que se
pudiesen tomar sobre ellos. Por tanto, se propone estudiar el caso para clientes que no
poseen registro histérico en la empresa y las conductas que pudiesen desencadenar las
activaciones en diferentes categorias.

Como cuarta limitacion, el presente trabajo dispuso como insumo la clasificacion
de categorias a nivel de lineas de gestion de productos utilizada por la empresa mediante
criterio comercial. Lo anterior, otorga la posibilidad de investigar posibles nuevas
agrupaciones no evidentes dentro de cada categoria, o bien, robustecer los resultados
obtenidos mediante el estudio a nivel de lineas, sub-lineas o marcas.

En quinto lugar, se tiene la no inclusion ni estimacion (por temas de procesamiento
y disponibilidad de datos) de los efectos de marketing directo a través de envios de correo
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electrénico o mensajes de texto en la probabilidad de activacion de categorias. Esta
limitante se origind principalmente, pues, al momento de desarrollar este estudio no
existia la informacién consolidada de estos resultados que permitiera hacer inferencia
con respecto a las interacciones historicas de la empresa con estos clientes antes de la
activacion.

Finalmente, un punto importante a destacar es que los resultados finales que se
obtuvieron reflejan como una generalidad el comportamiento de los clientes inactivos en
categorias, tanto para la estimacién del efecto causal de activacion como también para
la estimacién de los modelos de mejor préxima categoria, no obstante, seria relevante
conocer como podria ser este comportamiento en diferentes conglomerados de clientes,
en particular, segmentos de alto valor (Clientes F y Super F19), entre otros. De acuerdo a
lo anterior, un enfoque de mejora seria considerar la posibilidad de realizar estimaciones
diferenciadas para este tipo de clientes, o, por otro lado, incluir esta diferenciacion en los
modelos desarrollados mediante el uso de estimadores bayesianos.

10 Clientes F y Super F corresponden a clientes que agrupan el mayor volumen de compra de la empresa,
en general, gastos anuales superiores a los $500.000 y mas de 7 visitas con compra anual.
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10. ANEXOS

Anexos A: Jerarquias de gestion de productos.

Fuente: Elaboracion propia.
Linea - Sublinea Descripcion

Jo1 Hombres

J02 Rincon juvenil hombres
JO3 Deportes

J04 Damas

J05 Rincon juvenil Damas
JO6 Ropa interior

JOo7 Accesorios mujer
JO8 Perfumeria

J09 Nifios

J10 Calzado

J11 Electro hogar

J12 Blanco

J13 Muebles

J14 Dormitorio

J15 Menaje

J16 Decoracion

J17 Regalos

J18 Gourmet y concesiones
J32 Crater & Barrel

Anexos B: Agrupacion de jerarquias de gestion de productos.
Fuente: Elaboracién propia.

Categorias Jerarquias (lineas de productos)

Identificador de linea

Moda hombre Hombre — Juvenil hombre J01-J02
Moda mujer Mujer — Juvenil mujer J04-J05
Calzado Calzado J1001-J1003
hombre
Calzado mujer Calzado J1002- J1004
Deportes Deportes JO3
Ropa Interior Ropa interior JO6
Accesorios Accesorios mujer JO7
Belleza Perfumeria JO8
Infantil Infantil J09
Electro Electro hogar J11
Deco Blanco — Muebles — Dormitorio — J12-J13-J14-J15-J16-J17-
Menaje — Decoracion — Regalos — J18-J32
Gourmet — Crate & Barrel
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Anexos C: Cantidad de productos comprados promedio en 1 afio en cada categoria para clientes activos e inactivos.
Fuente: Elaboracién propia.

Distribucion de cantidad promedio de productos anual por cliente
Afio movil 2018-2019
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Anexos D: Visitas con compra promedio anual en cada categoria para clientes activos e inactivos.
Fuente: Elaboracién propia.

Distribucion visitas con compra promedio anual por cliente
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Anexos E: Distribucion de frecuencia de montos liquidos de venta anuales por cliente.
Fuente: Elaboracién propia.
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Anexos F: Distribucién de frecuencia de cantidad de productos comprados anuales.
Fuente: Elaboracién propia.
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Anexos G: Distribucion de visitas con compra anual por cliente.
Fuente: Elaboracién propia.

5 10 15 20 25
Visitas con compra anual
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Anexos H: Transformacién logaritmica de la frecuencia de montos liquidos de venta anuales por cliente.
Fuente: Elaboracién propia.
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Anexos |: Transformacién logaritmica de la cantidad de productos comprados anualmente por cliente.
Fuente: Elaboracién propia.
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Anexos J: Transformacién logaritmica de visitas con compra anual por cliente.
Fuente: Elaboracién propia.
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Anexos K: Criterio de exclusion para el par 2: Montos de venta anual y visitas con compra anual.

Fuente: Elaboracién propia.
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Anexos L: Criterio de exclusion para el par 3: Cantidad de productos comprados y visitas con compra anual.

Fuente: Elaboracién propia.
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Anexos M: Detalle de variables preliminares para el propensity score mediante Logit.
Fuente: Elaboracién propia.

Set de variables explicativas

VAR_GASTO_L1

Variacion gasto
ultimo mes

VAR_GASTO_L2

Variacion gasto
pendltimo mes

Detalle

Variacion del gasto mensual del cliente
con respecto al mes anterior

Tipologia

Numérica continua

Numeérica continua

EDAD_DEF Edad Indica la edad actual del cliente Numérica discreta
SEXO_DEF Genero Indica 1 si es hombre Binaria
NAV_CAT_L1 Navegarﬁléng i Indica 1 si navegé en la categoria Binaria
N_LINEAS N° lineas compradas Indica la cantidad de lineas diferentes - .
L Numeérica discreta
los ultimos 3 meses compradas
DIR_GSE Indica a que estrato socioeconémico
. Grupq . pertenece el cliente Categodrica
socioeconémico (ABCL, C2, C3, D, E)
ZONA_RESIDENCIA Zona de residencia Indica I_a zona de_ residencia del cliente Categérica
(Criente, Poniente, Norte o Sur)
MONTO_RENTA Monto renta Indicador de renta percibida por el cliente Numeérica
CUPO Cupo Indicador del cupo tarjeta de crédito NUmérico
cliente
ANTIGUEDAD Antigiiedad 1 si el cliente es antiggo (compras en afio Binaria
anterior y afio actual)
ESTADO_CIVIL Estado civil 1 si el cliente esta casado(a) Binaria
CMR_OPEN_NORMAL . 1 si el cliente posee cuenta abierta y t. —
- - CMR abierta normal crgdito Normal y Binaria
CMR_OPEN_PREMIUM CMR abierta 1 si el cliente posee cuenta abierta y t. Binari
N L . inaria
Premium crédito Premium
OMNICANAL Cemal el een e 1dseI ﬁall((:alrlﬁ n:gs?z?;)r:{aoeennm%ogoﬁga;ﬁs Binaria
omnicanal del cliente P A
tienda)
SOLO TIENDA C:;zll t?:nggrzga 1si e,I (_:Iientg compra solo en el canal Binaria
cliente fisico (tienda) de la empresa
MODAH Moda Hombre Binaria
MODAM Moda Mujer Binaria
DEPORTES Deportes Binaria
ROPAINT Ropa Interior Binaria
ACCESORIOS Accesorios . . . Binaria
BELLEZA Belleza 1 si compro la categoria en el dltimo mes Binaria
INFANTIL Infantil Binaria
CALZADOH Calzado Hombre Binaria
CALZADOM Calzado Mujer Binaria
ELECTRO Electro hogar Binaria
DECO Decoracién Binaria
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Pearson Coef
VISITAS
N_LINEAS
GASTO L1

VAR _GASTO L1
VAR_GASTO L2
NAV_CAT L1
EDAD _DEF
MONTO_RENTA
CUPO

N_HIJOS

V Cramer Coef.
ANTIGUEDAD
CANAL_CLIENTE
CMR_OPEN_ELITE
CMR_OPEN_NORMAL
CMR_OPEN_PREMIUM

CUOTERO
DIR_GSE
ESTADO_CNIL
SEXO_DEF
USA_CMR
ZONA_RESIDENCIA

Anexos N: Matriz de coeficientes de correlacién de Pearson para variables continuas.
Fuente: Elaboracién propia.

VISITAS N_LINEAS GASTO L1 VAR GASTO L1 VAR GASTO L2 NAV_CAT L1 EDAD_DEF MONTO_RENTA CUPO N_HWOS

Anexos O: Matriz de coeficientes V de Cramer para variables categoricas.
Fuente: Elaboracion propia.
ANTIGUEDAD CANAL CLIENTE CMR OPEN ELITE CMR OPEN NORMAL CMR OPEN PREMIUM CUOTERO DIR_GSE ESTADO CNIL SEXO DEF USA CMR ZONA RESIDENCIA
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Anexos P: Regresiones logisticas para cada categoria, la estimacion de sus parametros y los efectos marginales
promedio calculados para cada parametro estimado.
Fuente: Elaboracioén propia.

Variable explicativa H’\oﬂr:)w(:;arle p-value | AME m;.d:: p-value | AME  Deportes | p-value | AME Ropa Interior | p-value | AME
INTERCEPTO 0,00 0,00 0,00 0,00
MODA HOMBRE 043 000 7,10% 045 0,00 3,23% 022 000 1,56%
MODA MUJER 044 0,00 6,05% 037 000 2,69% 061 000 4,33%
DEPORTES 050 000 68%| 026 000 4,38% 032 000 2,26%
ROPA INTERIOR 026 000 356%| 050 0,00 833%
ACCESORIOS 051 000 853% 035 000 2,52%
BELLEZA 038 000 512%| 038 0,00 630% 037 000 2,71% 050 0,00 3,53%
INFANTIL 048 000 660%| 043 0,00 7,19% 047 0,00 3,40% 043 0,00 3,06%
CALZADO HOMBRE 068 000 9,28% [(067 o000 486%
CALZADO MUJER 023 000 317%| 055 0,00 9,25% 041 000 2,92%
DECO 038 000 516%| 036 000 559% 041 0,00 2,94% 033 000 2,37%
ELECTRO 044 000 606%| 034 000 600% 050 0,00 3,65% 041 000 2,92%
FEBRERO 0,24 000 329%| 037 000 624% 017 0,00 -1,21%
MARZO 0,13 000 176%| 028 000 4,62%
ABRIL 0,17 000 -1,22%

MAYO 013 0,00 0,94%
JUNIO 043 000 584%| 021 0,00 -3,49% 011 0,00 -1,30%
JULIO 018 0,00 240% 0,18 0,00
AGOSTO 011 000 -1,88%
SEPTIEMBRE
OCTUBRE
NOVIEMBRE
DICIEMBRE 051 000 692%| 013 0,00 212% 045 000 3,25% 0,80%
NAV_CAT L1 004 000 058%| 002 000 040% 004 000 0,30% 005 0,00 0,33%
CUPO 000 000 007%| 001 000 021%
CLTE ANTIGUO 010 000 1,35%| 017 0,00 2,85% 027 000 1,95%
OMNICANAL 143 000 19,49%| 1,32 0,00 22,01% = 0,00 13,87%
SOLO TIENDA 0,00 23,77%| 464 000 27.27%| 0,08 000 -0,61% 0,00 15,08%
CMR_OPEN_NORMAL
EDAD 0,01 0,00 -0,09% 001 0,00 0,04%
MASCULINO 111 000 1511%| -1,42 0,00 -23,75% 0,53 000 3,83% 1,11 0,00 -7,92%
CASADO(A) 008 000 1,34%
HIJOS 0,13 0,00 1,83%| 029 000 483% 0,12 0,00 -0,85%
MONTO RENTA 002 000 0,34% 0,03 000 0,20%
CUOTAS CMR 006 000 0,83% 1,11% 012 000 0,84%
ZONA NORTE 013 000 220%| -010 0,00 -0,70% 0,09 000 0,63%
ZONA RM ORIENTE 0,49 0,00 -3,54%
ZONA RM PONIENTE 009 000 1,50%| -023 0,00 -1,68%
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Variable explicativa

INTERCEPTO
MODA HOMBRE
MODA MUJER
DEPORTES
ROPA INTERIOR
ACCESORIOS
BELLEZA
INFANTIL

CALZADO HOMBRE
CALZADO MUJER

DECO
ELECTRO
FEBRERO
MARZO
ABRIL

MAYO
JUNIO

JULIO
AGOSTO
SEPTIEMBRE
OCTUBRE
NOVIEMBRE
DICIEMBRE
NAV_CAT L1
CUPO

CLTE ANTIGUO
OMNICANAL
SOLO TIENDA

CMR_OPEN_NORMAL

EDAD
MASCULINO
CASADO(A)
HIJOS

MONTO RENTA
CUOTAS CMR
ZONA NORTE

ZONA RM ORIENTE
ZONA RM PONIENTE

Accesorios | p-value

0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00

0,00
0,00
0,00

0,00

0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00

0,00
0,00

0,00
0,00

AME Belleza| p-value

1,84%| 041 0,00
333%| 041 0,00
1,60%| 021 0,00
1,43%| 039 0,00

053 0,00
3,28%
1,90%| 035 0,00
259%| 030 0,00
2,36%| 040 0,00
2,09%| 050 0,00
037 0,00
031 0,00
1,39%| 080 0,00
032 000
020 0,00
035 0,00
035 0,00
1,09%| 045 0,00
1,45%| 039 0,00
338% [ 0018 000
0,20%| 006 0,00
002 000
1,17%| 025 0,00
323%| 029 0,00
317%| 028 0,00

-0,02%| 001 0,00

-2,60%| 0,16 0,00

0,97%| 0,20 0,00
0,19%| 003 0,00

AME

3,06%
3,05%
1,55%
2,94%
4,01%

2,64%

2,24%
2,99%
3,74%

2,81%
2,36%
5,99%
2,43%
1,51%
2,66%
2,59%
3,38%
2,96%
8,97%
0,46%
0,12%
1,91%
2,17%
2,13%

0,04%
-1,17%

-1,53%
0,19%

Infantil

0,32
0,24
0,26

0,26
0,32

0,34
0,30
0,36
0,40
0,59
0,28

-0,12
0,22
0,23

0,11
0,59
0,03

-0,13

0,12

-0,03
-0,23
-0,11

0,19
0,14
-0,12
0,08

0,00
0,00
0,00

0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00

0,00

0,00

0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00

AME

4,53%
3,37%
3,70%

3,61%
4,55%

4,86%
4,17%
5,09%
5,69%
8,35%
3,98%

-1,70%
3,16%
3,25%

1,59%
8,32%
0,48%

-1,88%

1,62%

-0,44%
-3,31%
-1,61%
18,51%

2,69%
2,03%
-1,75%
1,15%

Calzado
hombre

0,52

0,43

0,37

0,45

0,44

0,33

0,44

0,20

0,05

-0,24

0,11

-0,04
0,14

-0,20

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

2,82%

2,32%

1,97%

2,44%

2,38%

1,79%

2,37T%

1,08%

0,29%

-1,30%

0,57%

6,23%

-0,19%

0,78%

-1,07%
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Variable explicativa

INTERCEPTO
MODA HOMBRE
MODA MUJER
DEPORTES
ROPA INTERIOR
ACCESORIOS
BELLEZA
INFANTIL

CALZADO HOMBRE

CALZADO MUJER
DECO
ELECTRO
FEBRERO
MARZO

ABRIL

MAYO

JUNIO

JULIO
AGOSTO
SEPTIEMBRE
OCTUBRE
NOVIEMBRE
DICIEMBRE
NAV_CAT L1
CUPO

CLTE ANTIGUO
OMNICANAL
SOLO TIENDA

CMR_OPEN_NORMAL

EDAD
MASCULINO
CASADO(A)
HIJOS

MONTO RENTA
CUOTAS CMR
ZONA NORTE

ZONA RM ORIENTE
ZONA RM PONIENTE

Calzado
mujer

0,18
0,35
0,41

0,28
0,34

0,28
0,40
0,17
0,14

0,23

-0,17
0,13

0,03

0,12

0,01
-0,77

0,13
0,12

p-value
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00

0,00
0,00

0,00
0,00

AME Electro | p-value
0,00
1,39% 0,23 0,00
4,59% 0,10 0,00
2,75% 0,29 0,00
3,16%
2,20% 0,25 0,00
2,66% 0,33 0,00
4,30%

0,18 0,00
2,16%|1041 0,00
3,07%

1,34%
1,09% 0,32 0,00

0,16 0,00
1,77% 0,41 0,00

0,23 0,00

0,23 0,00

0,21 0,00
-1,30% 0,18 0,00

0,28 0,00
1,02%

0,30 0,00
0,24% 0,04 0,00

0,05 0,00

-0,27 0,00
0,90%( -0,62 0,00

0,00

-0,14 0,00
0,04% 0,01 0,00
-5,98% 0,00
0,98%( -0,06 0,00
0,91%( -0,14 0,00

AME

3,09%
1,34%
4,00%

3,42%
4,50%

2,51%
5,63%

4,42%
2,22%
5,54%
3,08%
3,08%
2,84%
2,44%
3,82%

4,11%
0,50%
0,63%
-3,65%
-8,43%
-16,44%
-1,97%
0,10%
9,25%

-0,79%
-1,93%

Deco | p-value

0,40
0,30
0,22
0,32
0,29
0,34
0,45

0,29

0,23
0,24
0,36

0,14

0,30
0,30
0,43
0,03
0,02

-0,55
-1,12
-0,12

0,01

0,03
-0,12
-0,12

0,32

0,09

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00

0,00

0,00
0,00
0,00

0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

AME

3,70%
2,73%
2,04%
2,93%
2,68%
3,09%
4,14%

2,69%

5,67%

2,16%
2,23%
3,36%

1,31%

2,80%
2,78%
3,93%
0,25%
0,21%

-5,11%
-10,29%
-1,10%
0,13%

0,28%
-1,07%
-1,06%

2,96%

0,84%
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Anexos Q: Principales métricas se evaluacion para el modelo de regresion logistica para cada categoria.
Fuente: Elaboracion propia

Categoria AUC Sensitivity | Especificity | Precision Recall Accuracy
Moda Hombre 69% 58% 71% 29% 58% 68% 100.832
Moda Mujer 72% 75% 58% 38% 75% 62% 133.975
Deportes 66% 68% 56% 12% 68% 57% 68.970
Ropa Interior 69% 7% 50% 12% 7% 52% 66.544
Accesorios 65% 58% 65% 9% 58% 65% 56.451
Belleza 66% 55% 69% 15% 55% 68% 70.108
Infantil 69% 60% 70% 31% 60% 68% 99.678
Calzado Hombre 69% 58% 58% 10% 72% 58% 60.020
Calzado Mujer 68% 56% 70% 15% 56% 69% 72.253
Electro 69% 66% 63% 28% 66% 63% 100.769
Deco 69% 61% 66% 18% 61% 66% 79.418
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Anexos R: Resumen de los principales estadisticos de soporte comun para la estimacion del propensity score de
cada categoria.
Fuente: Elaboracién propia.

Propensity score

Categoria Activacion | Cantidad de registros = : :
Minimo Promedio Maximo
No 94.932 1,4% 16,6% 99,7%
Moda Hombre
Si 20.594 1,7% 23,4% 99,7%
No 84.809 1,0% 22,2% 98,5%
Moda Mujer
Si 27.971 1,7% 32,8% 100,0%
No 116.902 1,6% 7,9% 99,5%
Deportes
Si 10.408 2,1% 11,0% 99,0%
No 116.583 0,2% 7,8% 88,7%
Ropa Interior
Si 10.245 0,3% 11,8% 83,3%
No 123.516 1,0% 5,8% 98,7%
Accesorios
Si 7.830 1,4% 8,8% 97, 7%
No 115.476 1,8% 8,2% 99,0%
Belleza
Si 10.789 2,3% 12,0% 99,0%
No 90.590 1,1% 17,3% 99,8%
Infantil
Si 20.694 1,6% 24,4% 100,0%
No 125.318 1,8% 57% 100,0%
Calzado Hombre
Si 7.910 1,8% 9,1% 99,8%
No 115.668 2,7% 8,5% 99,9%
Calzado Mujer
Si 11.222 2,8% 12,0% 99,5%
No 94.532 4,6% 16,8% 88,9%
Electro
Si 20.710 4,8% 23,5% 100,0%
No 109.553 2,6% 10,4% 99,0%
Deco
Si 13.468 2,9% 15,6% 98,7%
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Anexos S: Resumen de los resultados del efecto causal en gasto post activacion después del emparejamiento para
cada categoria.
Fuente: Elaboracién propia.

. . Promedio en grupo | Promedio en grupo | _. . Diff in Diff
Categoria Variable de activacion de no activacion Diferencia | P-value test I

Propensity score 23% 23% 0% 0,98

Moda Hombre Gasto en pre-activacion  $ 79.729 $ 79.268 $ 461 0,93 $ 6.395 6,6%
Gasto en post-activacion $ 95.684 $ 88.828 $ 6.856 0,00
Propensity score 33% 33% 0% 0,83

Moda Mujer Gasto en pre-activacion  $ 63.061 $ 62.751 $ 310 0,95 $ 5.059 6,0%
Gasto en post-activacion $ 82.872 $ 77503 $ 5.369 0,00
Propensity score 11% 11% 0% 0,90

Deportes Gasto en pre-activacion  $ 106.988 $ 105.228 $ 1.760 0,44 $ 6.493 5,5%
Gasto en post-activacion $ 115.567 $ 107.314 $ 8.253 0,00
Propensity score 12% 12% 0% 0,80

Ropa Interior Gasto en pre-activacion  $ 107.767 $ 107.139 $ 628 0,83 $ 8.163 6,8%
Gasto en post-activacion  $ 118.830 $ 110.039 $ 8.791 0,00
Propensity score 9% 7% 1% 0,00

Accesorios Gasto en pre-activacion  $ 123.876 $ 122.420 $ 1.456 054 $ 4.963 3,8%
Gasto en post-activacion $ 128.813 $ 122.394 $ 6.419 0,00
Propensity score 12% 12% 0% 0,27

Belleza Gasto en pre-activacion  $ 108.584 $ 107.243 $ 1.341 0,60 $ 5.821 4,6%
Gasto en post-activacion  $ 121.796 $ 114.634 $ 7.162 0,00
Propensity score 24% 24% 0% 0,77

Infantil Gasto en pre-activacion  $ 73.864 $ 72.738 $ 1.126 0,64 $ 11.053 10,2%
Gasto en post-activacion  $ 104.149 $ 91.970 $ 12.179 0,00
Propensity score 9% 9% 1% 0,03

Calzado Hombre ~ Gasto en pre-activacion  $ 101.776 $ 101.098 $ 678 0,90 $ 3.588 3,2%
Gasto en post-activacion  $ 110.390 $ 106.124 $ 4.266 0,00
Propensity score 12% 12% 0% 0,55

Calzado Mujer Gasto en pre-activacion  $ 102.271 $ 101.862 $ 409 0,92 $ 10.838 9,0%
Gasto en post-activacion  $ 119.502 $ 108.255 $ 11.247 0,00
Propensity score 24% 24% 0% 0,98

Electro Gasto en pre-activacion  $ 59.379 $ 58.822 $ 557 0,88 $ 16.633 13,9%
Gasto en post-activacion  $ 115.619 $ 98.429 $ 17.190 0,00
Propensity score 16% 16% 0% 0,91

Deco Gasto en pre-activacion ~ $ 105.238 $ 103.865 $ 1.373 0,62 $ 14.840 10,6%
Gasto en post-activacion $ 136.739 $ 120.526 $ 16.213 0,00
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Anexos T: Verificacion del soporte comin para las categorias de producto estudiadas.
Fuente: Elaboracién propia.

Moda Hombre

Se activa en Moda hombre: No

Se activa en Moda hombre: Si

% 0% 1% 60% 80% 0% 20% 40% 0% 0%
Probabilidad de activarse en Ia categnna Moda hombre
Moda Mujer
Se activa en Moda mujer: No Se activa en Moda mujer: Si
0% 20% 40% 60% 0% 20% 40% 60% 80%

Probabilidad de actlvarse en la categoria Moda mujer

Deportes

Se activa en Deportes: No

Se activa en Deportes: Si

20% 0% 60%

Probabilidad de activarse
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Ropa Interior

Wllhl.--—_

Se activa en Ropa interior No

Se activa en Ropa interior: Si
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Probabilidad de activarse en la categoria Ropa interior

Accesorios

Se aciiva en Accesorios: No
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Belleza

Se activa en Belleza: No

Se aciva en Belleza; Si
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Probabilidad de activarse en la categoria Belleza
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Cantidad de clientes

Electro hogar
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Anexos U: Balance de variables claves de emparejamiento y variables de comportamiento de compra relevantes para
cada categoria.
Fuente: Elaboracién propia.
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Ropa Interior
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Infantil
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Electro hogar

$600,000 100% —-
v
c
E 2 75%
©
o $400.000 §
5 Activacion §
;ﬂ"‘ B No se activan g 50%
g W Scactvan £
& $200000 §
o5 T 2%
£ ®
]
o
0 0%
0% 20% 40% 60% 80% 0% 20% 40% 60% 80%
Propensity score Propensity score
100% —-— 100%
g 7% g 5%
® Activacion a
8 son M Noseadwan . 50%
S W seadvan  §
% 3
] @
R 25 / 3 —/
0% | 0% -
0% 20% 40% 60% 80% 0% 20% 40% 60% 80%
Propensity score Propensity score
Decoracion
100% —
§ 5
E _§' 75%
I
< g
8 Activacion 5
§ M Noseactvan @ 0%
E M Seactivan g
o 8
& 8 2%
2 ES
o
0%
0% 20% 40% 80%
Propensity score
100% — 100% ———
E 5% = 75%
§
£
g Activacion ©
® 0% W Noseactivan g' 0%
E. W Seactvan S
S 3
8 5% R 25%
x®
0% . 0% —
0% 20% 40% 60% 0% 20% 40% 680%
Propensity score Propensity score

Anexos V: Distribucion de la eleccion de mejor proxima oferta para los diferentes criterios estudiados para el mes de

julio 2019.
Fuente: Elaboracién

Gasto esperado
179.160
242.051

Categorias
Moda Hombre
Moda Mujer
Deportes

Ropa Interior 17.569

Accesorios

Propension

Belleza
Infantil

234.420

Calzado Hombre
Calzado Mujer
Electro Hogar

Decoracion

14.139
242.070
34.372

47.965
90.717
218.880

propia.

Lift
148.158

Lift gasto esperado

143.431

170.216
178.494
124.232
123.350
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Anexos W: Ordenamiento de efecto de las compras en otras categorias durante el mes anterior sobre la categoria
analizada.
Fuente: Elaboracioén propia.

Moda Hombre Ropa interior Accesorios
L o [ | o | o | | o | o
Calzado hombre | 9,28%|Calzado mujer 9,25%|Calzado hombre | 4,86%|Moda mujer 4,33%(Moda mujer 3,33%|Accesorios 4,01%
Deportes 6,82%|Accesorios 8,53%|Electro 3,65%|Belleza 3,53%|Belleza 3,28%|Electro 3,74%
Infantil 6,60%(Ropa interior 8,33% | Infantil 3,40% | Infantil 3,06%(Calzado mujer  2,59%|Moda hombre = 3,06%
Electro 6,06%| Infantil 7,19%|Moda hombre 3,23%|Calzado mujer  2,92%|Deco 2,36%|Moda mujer 3,05%
Moda mujer 6,05%|Moda hombre 7,10%|Deco 2,94%|Electro 2,92%|Electro 2,09%(Deco 2,99%
Deco 5,16%(Belleza 6,30%|Belleza 2,71%|Accesorios 2,52% | Infantil 1,90%|Ropa interior ~ 2,94%
Belleza 5,12%|Electro 6,00%|Moda mujer 2,69% [Deco 2,37%|Moda hombre  1,84%(Infantil 2,64%
Ropa interior 3,56%|Deco 5,59% Deportes 2,26%|Deportes 1,60%|Calzado mujer  2,24%
Calzado mujer 3,17%|Deportes 4,38% Moda hombre 1,56%|Ropa interior ~ 1,43%|Deportes 1,55%
Otras variables | AME Otras variables| AME  Otras variables | AME Otras variables| AME  Otras variables| AME Otras variables| AME
Solo tienda 23,8%(Solo tienda 27,27%|Masculino 3,83%|Solo tienda 15,08%|Diciembre 3,38%(Diciembre 8,97%
Omnicanal 19,5%|Omnicanal 22,01%|Diciembre 3,25%|Omnicanal 13,87%|Omnicanal 3,23%|Mayo 5,99%
Masculino 15,1%|Masculino -23,75% Masculino -7,92%]Solo tienda 3,17%|Octubre 3,38%

Infantil Calzado hombre Calzado mujer Electro hogar Decoracion

Electro 5,69%|Moda hombre  2,82%|Moda mujer 4,59%|Deco 5,63%|Electro 5,67%
Deco 5,09% | Infantil 2,44%|Calzado hombre | 4,30%|Infantil 4,50% | Infantil 4,14%
Calzado hombre | 4,86%|Calzado mujer 2,38% |Accesorios 3,16% | Deportes 4,00%|Moda hombre 3,70%
Belleza 4,55%|Electro 2,37%|Electro 3,07%|Belleza 3,42%|Belleza 3,09%
Moda hombre 4,53% |Deportes 2,32%|Deportes 2,75% |Moda hombre 3,09% |Ropa interior 2,93%
Calzado mujer 4,17%|Accesorios 1,97% | Infantil 2,66%|Calzado mujer 2,51%|Moda mujer 2,73%
Deportes 3,70%|Deco 1,79% (Belleza 2,20%|Moda mujer 1,34%|Calzado mujer 2,69%
Accesorios 3,61% Deco 2,16% Accesorios 2,68%
Moda mujer 3,37% Moda hombre 1,39% Deportes 2,04%
Otras variables | AME Otras variables| AME  Otras variables | AME Otras variables| AME  Otras variables| AME

Hijos 18,51%|Masculino 6,23%|Masculino -5,98%|Solo tienda -16,44%|Solo tienda -10,29%
Febrero 8,35% Omnicanal -8,43%|Omnicanal -5,11%
Diciembre 8,32% Masculino 9,25% | Diciembre 3,93%

91



Anexos X: Ejemplo de formato de grafica de envio de correos de marketing mono-categoricos
Fuente: Graficas de envio Falabella Retail.

D hi =

*Region Metropolitana

* HOT

iAprovecha y renuévate!
No dejes pasar las mejores ofertas
en la mejor Tecnologia.

Aplrate, encuentra tu estilo y disfruta precios imperdibles

VER TODO -

Despacho =
24HRs. | D
*Regién Metropolitana

SAMSUNG LG

LED NU7095 4K LED 55UM7100 4K
UltraHD SmartTV.  NORMAL: $319.990 UltraHDSmart TV NORMAL: $349.990

Electrodomésticos

Este e-mail es un anup i = tu dreccion de comeo en Este e-mail esun a
nuesiras regisiros pars recil 2 is. P pondas este comen, si necasitas nuesiros regisiros para = ¥
fiormacién lsmanos al 600 300 650

iPROTEGERNOS DE FRAUDES ES RESPONSABILIDAD DE TODOS! iPROTEGERNOS DE FRAUDES ES RESPONSABILIDAD DE TODOS!

Con estos 3 simples consejos, podras evitar inconvenientes: Con esfos 3 simples consejos, podras evitar inconvenientes:

1.- Falabella no envia e-mai e una extensién distinta a @falabella.com 1.- Falabella no envia e-mails desde una extension distinta 3 @falabella.com
2. Nunca i= pediremes por e-mail contrasefias o daves de acceso 2-Nunca te pediremos por e-mail confrasefias o dlaves de acceso

3-ingresa a Falabella.com directamente desde fu navegador de Intemet 3.-ingresa a Falabella.com directamente desde fu navegador de Intemet
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Anexos Y: Ejemplo de formato de grafica de envio de correos de marketing multi-categoricos.
Fuente: Graficas de envio Falabella Retail.

TIENES UN
n Vestuario v Zapatos
TE REGALAMOS

Mujer, Hombre y Ninos
n Tendas ¢ Falabella.com

Para tu proxima compra en vestuario y
calzado hombre, mujer y nifio

cOONCo OGO

Usa esta codigo en Falabella.com

0
| ||||I|| 25VANSWEVIL

Usa ests codigo en tiendas

W1

DESCUBRE AQUI TUS CATEGORIAS

VERTODO =

VERTODO =

VERTODO =
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Anexos Z: Ejemplo de piezas publicitarias sugeridas para incentivar activacion especifica (a), activaciéon con compra
cruzada (b), activacion de mdltiples categorias (c) y activacion de multiples categorias asociada a variables
sociodemograficas (d) como existencia de hijos(as).

Fuente: Disefio de graficas: Falabella Retail — Disposicion espacial: Elaboracion propia.

DAGION

X

w EN TIENDAS FALABELLA

VESTUARIO HOMBRE
==
PRoDUCTs seEccoMo0s

TODO MEDIO DE PAGO

Sobre precio normal

N FALABELLA.CO

LO QUIERO!>

DAGION

‘ W ¥\°
BEARCLIFF 13 AMERICANING —
BASEMENT $12.990 $34.990
$14.990 NORMAL: $16.990

NORMAL: $19.990
VER PRODUCTO - VER PRODUCTO -
VER PRODUCTO -

iSi este 2020 te

Renuévate los disefios, cortes y estampados que * propusiste entrenar,
Hnparcas favoritas tienen para ti.
% ESTE DESCUENTO

$17.990

ES PERFECTO!

$39.990
B A‘S EM E ET;,

(@) (b)
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5

Vestuario Mujer

o)

o

(o}
Charms

Pulseras

VER TODO PULSERAS

R{O\P@'"’Of Moments Corazones
i Broche Flor Flotntes
Pinormsl $92.000 ::335:200 P normal$111.000
£ nomal $92.000
o
o Aros
Pendientes Shine o
Triangulos

VER TODO AROS

El afio ya se acaba, pero atn
estas a tiempo de descubrirlos

al

figa)

hion

market

brand fas

Descubre las mejores marcas en Vestuario

RAPSOBDIA

VERTODO

ductos Seleccionados.

Descubre tus Joyas, Carteras o Relojes favoritos
a los mejores precios

)

ALDO AMPHORA

$24.990 $21.990

Normal: $34.990 Normal: $31.990

e E

CON TU TARJETA CMR PUEDES OBTENER
DESCUENTOS UNICOS

Encuentra grandes ofertas en juegos para ninos,

Cunas, Coches y Sillas de Auto

¢ Mundo jugueteria

¢ Mundo Bebé
(d)
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