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CONSTRUCCIÓN Y VALIDACIÓN DE UN MODELO DE PROPENSIÓN
DE COMPRAS POR SEGMENTO A PARTIR DEL USO DE MODELOS DE

MACHINE LEARNING Y EXPERIMENTOS DE CAMPO

La era digital está cambiando los hábitos de las personas, las mantiene informadas y las
hace cada vez más exigentes. Esto genera que las empresas tengan el reto de reinventarse
para entregar buenas experiencias, responder a las demandas y así, aumentar sus utilidades.
La nueva unidad de negocio del Grupo Falabella, Falabella.com nace con el objetivo de que
el usuario encuentre en un solo sitio toda la oferta perteneciente a los negocios del mismo.
Es en esta empresa donde se realizará el trabajo de título, específicamente, en el área de
Customer Behaviour, Segmentation & CRM.

La oportunidad identificada busca analizar los clientes de Sodimac, quienes no se en-
cuentran segmentados, para comprender su comportamiento respecto a las subcategorías de
producto similares en el sitio, buscando aumentar la tasa de conversión

El objetivo es generar y validar experimentalmente un modelo que permita aumentar la
tasa de conversión de ventas de usuarios segmentados en las subcategorías de producto dentro
del sitio web utilizando modelos de Machine Learning y experimentos de campo.

Para cumplir lo anterior, se utiliza la metodología CRISP-DM extrayendo el conocimiento
de los datos, pero manteniendo un enfoque aplicado al negocio. Se comienza comprendiendo
el negocio, luego se segmenta a los clientes, se corre el modelo de propensión y finalmente, se
realiza el experimento.

La segmentación genera 5 clusters donde las variables más relevantes para éstos fueron el
género y el tipo de pago relativo al programa de Lealtad que existe en el Grupo Falabella.
El modelo de propensión, entrenado con el 70 % de la base y testeado con el 30 % restante,
obtiene un rendimiento del 73,1 % y un Recall de 84,7 %. La propensión de compra para cada
segmento tiende a ser mayor para las subcategorías que representan en conjunto más de el
50 % de la distribución y se cumple para todos los casos que las subcategorías con mayor
propensión son aquellas que pertenecen al top 3 más compradas por cada segmento.

La experimentación consiste en el envío de 10 campañas vía mail donde el 80 % de cada
segmento recibe el correo y el 20 % restante no lo recibe mostrando mejores resultados de
cara a la tasa de conversión para los clientes que reciben el mail, siendo significativa estadísi-
ticamente en el general de las campañas y para aquellas relacionadas a las subcategorías con
mayor propensión de compra por segmento. Lo anterior significa un aumento de 0,7 millones
de dólares la venta trimestral de la empresa.
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A todas las niñas, adolescentes y mujeres de Chile y el mundo,
para que nunca más nos digan que no podemos.

Somos capaces de todo, no dejemos de soñar y luchar.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Antecedente generales
1.1.1. Características de la Empresa

El presente trabajo de título es desarrollado en la empresa Falabella.com, la nueva uni-
dad de negocio del Grupo Falabella. Esta empresa pertenece a la industria del Retail en su
formato e-commerce (comercio en línea).

Falabella está formada a través de una Sociedad Anónima Abierta (la informaión bursa-
til de la organización se encuentra en la sección A.1 del anexo) y cuenta con presencia de
diversos negocios en más de 4 países. El principal objetivo es: “Satisfacer las necesidades de
sus clientes, desde lo más básico presente en la vida cotidiana” [1]. Para lo anterior, cuenta
con 6 principales negocios, mostrados en la figura 1.1. El negocio en el cual se desarrolla este
trabajo de título nace desde Linio.

Figura 1.1: Negocios de Falabella S.A. Fuente: [2]

Sus valores son cuatro pilares fundamentales que tienen como objetivo llevar a cabo de
la mejor manera todo el proceso de venta y relación con los clientes, éstos se exponen en la
figura A.2 de la sección A.1 del anexo.

Su organigrama, dimensionamiento de la actividad ralizada y ventaja competitiva en el
mercado, se encuentran en las secciones A.2, A.3 y A.4 del anexo, respectivamente.
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Con respecto a su estrategia, se desea construir un ecosistema físico-digital, que replique
y expanda las relaciones que se tienen con los clientes en el mundo digital, con una propues-
ta diferenciada, que se apalanca en los activos únicos que han desarrollado en el mundo físico.

En la actualidad, se destaca el esfuerzo que tienen los retailers por conocer las preferen-
cias y necesidades de los clientes a través del tiempo, ya que estos individuos modifican su
comportamiento de manera constante. Es así como el consumidor tiende a ser cada vez más
exigente con respecto a los productos y al nivel de servicio entregados por las organizaciones,
busca una mayor cantidad de variedades y tiende a complementar sus compras realizadas en
espacios físicos con las compras realizadas por una plataforma online.

Ante un acelerado crecimiento del canal digital, que continúa creciendo con fuerza en un
123 % respecto al año 2019 [3] y alcanzando un 24 % de participación en el total de ventas,
se anunció en septiembre 2020 la transformación de Falabella.com en la única plataforma
tecnológica de e-commerce del Grupo, haciendo converger en ella toda su oferta de retail,
Marketplace y los productos de Sellers, junto con el desarrollo de nuevas y mejores funciona-
lidades en las apps de retail y financieras.

Actualmente la empresa se encuentra en una etapa de crecimiento que tiene como objetivo
potenciar la experiencia de compra online de sus clientes ampliando sus funcionalidades a
través de los canales digitales. Así mismo, continúa trabajando y escalando las capacidades
logísticas para ofrecer entregas más rápidas, junto con más y mejores servicios a los Sellers.
En paralelo, se continúa fortaleciendo el programa de lealtad como pilar fundamental que
proporciona transversalmente importantes beneficios para los clientes, permite conocerlos y
generar soluciones personalizadas de acuerdo con sus necesidades.

Falabella.com entonces, trae consigo una gran gama de productos, que concentrará toda
la oferta de Falabella Retail, Sodimac, Tottus y Linio, junto a los productos de Sellers. De
esta forma, se incluirán productos de tiendas por departamento, mejoramiento del hogar y
Marketplace, contando con más de 7 millones de SKUs [3].

Además de esto, se hace cargo de la entrega de los productos comprados dentro de la
plataforma la que puede ser de dos maneras, entrega en tienda o despacho a domicilio. Para
ello, se están acelerando las inversiones y desarrollando capacidades para apalancar la escala
y volumen, buscando tener la red logística más eficiente de sus mercados, ofreciendo servicios
de almacenamiento y distribución a retailers y Sellers; con una infraestructura tecnológica
escalable y flexible.

Con respecto a sus usuarios y clientes existe una distinción entre ellos. Mientras los usua-
rios corresponden a cualquier persona que ingrese al sitio web y navegue en éste, los clientes
corresponden a usuarios que generaron una orden de compra en el sitio, es decir, que pagaron
por uno o más productos. Actualmente el Holding de Falabella posee más de 30 millones de
clientes en los más de 4 países donde tiene actividades [3].

Además de lo aterior, se identifican los actores, su relación con la empresa y las regulaciones
relevantes en el Anexo B de este documento.
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Capítulo 2

Descripción del Proyecto y
Justificación

2.1. Información del área de la Empresa
El trabajo de título se realizará el Área de Customer Behaviour, Segmentation & CRM

(desde ahora, CB, S & CRM), que pertenece a la gerencia de Loyalty & Personalization. Esta
gerencia, además del área antes mencionada, incorpora dos áreas más, On Site Experience y
Marketing Directo como se puede ver en la figura C.1 de la sección C del anexo.

El área de CB, S & CRM está orientada a analizar el comportamiento de los clientes de
Falabella.com, generar segmentaciones de clientes utilizando la base de datos disponible, rea-
lizar reportería, analizar resultados de experimentos y también, analizar o generar campañas
respectivas al programa de lealtad de clientes. De esta manera se desea encontrar insights
para tomar acciones comerciales en base a la información generada por la explotación de los
datos que maneja la organización.

El trabajo de título impactará y beneficiará directamente al área de CB, S & CRM ya
que se estará trabajando en un proyecto que actualmente no se está llevando a cabo. Esto
principalmente ya que al ser un área relativamente nueva el personal se está acomodando a
sus tareas y muchas veces se encuentra sobre exigido con éstas. Además, es parte fundamental
de las labores del área y de la empresa identificar segmentos de clientes para poder enviar y
analizar campañas y eventos. También, impactará y beneficiará al área de Marketing Directo
a quienes se les entregará los segmentos para poder realizar de forma más directa, rápida y
óptima el envío de campañas y su posterior análisis.

Por otra parte, el área de One Site Experience, se podrá ver beneficiada ya que con los
segmentos y sus propensiones de compra se puede personalizar de mejor forma el sitio web,
logrando así que los usuarios puedan tener una mejor experiencia de navegación y compra.
Finalmente, Falabella.com será beneficiada indirectamente ya que se le entregará una mejor
experiencia de compra a sus usuarios y/o clientes, lo que se alinea con el propósito que tiene
la empresa de tener al cliente siempre al centro de toda su gestión, además de aumentar la
probabilidad de compra lo que significaría un aumento de sus utilidades.
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2.2. Oportunidad identificada
Falabella.com declara que el cliente está en el centro de las decisiones, buscando simpli-

ficar sus vidas, transformando sus experiencias de compra, a través de soluciones simples y
personalizadas. Además, se enfocan los esfuerzos en conocer y servir a los clientes en todas
sus necesidades de consumo, lo que lleva a reinventar continuamente e innovar para darles
soluciones flexibles y fáciles para desarrollar relaciones permanentes en el tiempo.

Los clientes son diferentes, tienen necesidades y gustos distintos por lo que reconocer esas
diferencias es una oportunidad para el negocio, sobre todo porque se encuentra en una etapa
de construcción y crecimiento, pudiendo optimizar sus recursos y aumentando la conversión
de los usuarios, su interacción con el sitio y las ventas.

Se debe considerar también, que la atención del usuario es reducida, por lo que, al pasar
a distintas páginas del sitio, la cantidad de usuarios que pasan de etapa a etapa se reduce
cada vez más, creándose un “funnel” o embudo de conversión de ventas, como se muestra en
la figura C.2 de la sección C.2 del anexo, que ejemplifica como los clientes van dejando el
sitio mientras avanzan desde la página de inicio (fase “awareness”) a páginas más profundas
del sitio (fase “desire”), hasta finalmente llegar al carro de compra y el pago (fase “action”).
Por lo tanto, será importante buscar estrategias en este medio que permitan aprovechar sus
características únicas para mejorar la experiencia de los usuarios, y traducirlo en una mayor
penetración, conversión y finalmente, venta del sitio.

Se desea que la unificación, además de contener toda la cartera de productos del holding,
generando un gran e-commerce latinoamericano, logre aumentar la venta de productos de
los negocios independientes. Es decir, que los clientes de Falabella Retail, Sodimac, Linio y
Tottus compren productos de otras unidades de negocio (2P-3P), pero que también logre
aumentar la venta por visita de cada negocio individualmente (1P). Es importante mencio-
nar que a pesar de que los productos pertenecen a negocios diferentes, en el sitio web los
productos similares estarán agrupados por líneas y subcategorías definidas por Falabella.com.

Actualmente la empresa está trabajando en responder ¿cómo se comportarán los clientes
en este nuevo sitio web?, ¿cuál es la probabilidad de que un cliente compre una cierta línea
o subcategoría de productos?, ¿qué se debe ofrecer en una campaña para aumentar la con-
versión de un cliente en el sitio?, ¿a quién le debo enviar cierta campaña para aumentar la
compra?.

Es así como este proceso de unificación posee varios desafíos y oportunidades. Uno de ellos
es poder segmentar a los clientes que han comprado en alguno de los negocios del holding.
Esto permitiría apoyar el trabajo que se realiza en pro de una de las estrategias del negocio
para aumentar la tasa de conversión de venta y las visitas a través del envío de campañas
de email. Estas campañas se envían a clientes que poseen caracterísiticas similares, agru-
pándolos en segmentos para hacer más simple el diseño de la campaña y su posterior envío.
Específicamente se desea conocer a aquellos clientes que tienen historial de compras en al-
gunos de los negocios independientes del Grupo para poder evaluar cómo se comportan y/o
interactúan con la nueva marca y las subcategorías de productos y así, lograr aumentar la
tasa de conversión y la venta del sitio.
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Por lo tanto, los principales esfuerzos de la empresa y en específico del área donde se
llevará a cabo el trabajo de título, se concentran en entender el comportamiento de los clien-
tes que vienen de los negocios independientes del grupo y saber cuál es la probabilidad de
que compren una línea o subcategoría de producto en Falabella.com. Está información será
entregada al área de Marketing Directo para habilitar las campañas de email marketing, que
son enviadas periódicamente según el calendario y las necesidades del Área Comercial.

Se evidencia entonces la oportunidad de realizar un estudio de los clientes de la empre-
sa, en específico de los clientes de Sodimac, identificando distintos tipos de segmentos y sus
características para posteriormente, experimentar, en base a un modelo de propensión de
compra, con el objetivo de realizar acciones comerciales focalizadas y potenciar la experien-
cia de compra de estos clientes, aumentando su conversión de venta en el sitio web y también,
facilitar y apoyar el proceso de envío de campañas de mail.

En el caso de obtener resultados positivos, la empresa lograría entender el comportamiento
de los clientes segmentados de Sodimac con respecto a:

1. Correos enviados desde la nueva marca.

2. Subcategorías de productos similares a las de Sodimac pero pertenecientes a Falabe-
lla.com, con una probabilidad de compra respecto a cada una.

Lo anterior podría impulsar el avance de los proyectos de la empresa y el área en pro de
aumentar la tasa de conversión del sitio, mejorar la personalización de éste, entregar una
mejor experiencia al usuario y comenzar a generar cercanía con esta nueva marca para que
sea la primera opción de los clientes de todos los negocios del holding, sobre todo ya que en
un futuro será la única plataforma web de éste.

2.3. Propuesta de valor o impacto de la solución plan-
teada

Con la alternativa previamente propuesta para desarrollar el presente trabajo de título,
se espera mejorar la pertinencia dentro del sitio web mediante campañas focalizadas por seg-
mento que se cuantifique con el aumento de la tasa de conversión y la venta en el sitio web,
siguiendo los pasos mencionados en el apartado anterior.

Una forma de medir el impacto de la propuesta es a través de métricas clave del negocio.
Esto se puede hacer a través de Lift Analysis que es una forma de medir como un cambio
afecta a una métrica clave. El Lift del modelo es calculado como el porcentaje de crecimiento
o decrecimiento de una métrica, para usuarios que reciben este cambio versus un grupo de
control para este caso.
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Se ha determinado que, durante el primer trimestre del año pasado, las tasas de conver-
sión totales del sitio web han presentado un Lift cercano al 2,5 %1. Esto puede significar un
aumento de un 2,5 % en las ventas del sitio, si la cantidad de visitas y el gasto promedio por
orden se mantiene constante.

Tomando en consideración que las ventas de Falabella.com durante el primer trimestre
año 2021 ascienden a cerca de 175 millones de dólares2 un incremento de un 1 % en la tasa
de conversión bajo estas condiciones y tomando como supuesto que en las experimentaciones
realizadas el 80 % de los clientes corresponde al grupo de tratamiento y el 20 % al grupo
de control, esto significarían aumentar en aproximadamente 1,4 millones de dólares la venta
trimestral. En el caso de que en las experimentaciones realizadas el 50 % de los clientes corres-
pondieran al grupo de tratamiento y el 50 % al grupo de control, esto significaría aumentar
en aproximadamente 0,88 millones de dólares la venta trimestral.

1 Datos entregados por el Squad Analytics, 2021
2 Datos entregados por el Squad Analytics, 2021
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Capítulo 3

Objetivos y Alcances

3.1. Objetivo General
El objetivo general es: “Generar y validar experimentalmente un modelo que per-

mita aumentar la tasa de conversión de usuarios segmentados en las subcategorías
de producto de Falabella.com, usando modelos de Machine Learning y análisis
experimentales”

3.2. Objetivos Específicos
Por otra parte, los objetivos específicos se definen a continuación:

1. Conocer el negocio, para identificar los objetivos del área y cómo se trabaja actualmente.

2. Identificar variables y subcategorías relevantes al trabajo mediante el análisis de la data
de productos y clientes, lo que permitirá realizar los modelos de mejor manera.

3. Identificar y caracterizar los segmentos de clientes de Sodimac en base a la información
transaccional y sociodemográfica de éstos.

4. Determinar la propensión de compra por subcategoría de los segmentos previamente
definidos para encontrar la probabilidad de compra de cada segmento por subcategoría.

5. Diseñar y realizar la experimentación de email marketing definiendo el grupo de trata-
miento (recibirá el correo) y control (no recibirá el correo).

6. Evaluar el impacto del experimento comparando métricas clave para analizar si se logró
un aumento en la tasa de conversión.

3.3. Alcances y resultados esperados
Se define el alcance del trabajo de título:
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• Identificación de segmentos con la data sociodemográfica, transaccional y de frecuencia
de compra que posee la empresa. Dado que Falabella.com aún no se encuentra puesta
en marcha al 100 %, se utilizarán datos de navegación solo para evaluar el experimento
pero no se utilizará para generar segmentos.

• Se utilizarán solo una muestra de los datos de Sodimac pues en la actualidad es aquel
que tiene una oportunidad de análisis mayor a los otros negocios.

• Se utilizarán datos correspondientes a una ventana de tiempo de no más de 2 años.

• Se utilizarán de Falabella.com solo las subcategorías de producto similares a las de
Sodimac, es decir, construcción, herramientas, maquinarias, terrazas, jardín y decoración
principalmente. Esto, porque aún no se definen bien los lineamientos con respecto a las
líneas blandas y hogar de Falabella Retail y podría requerir un esfuerzo adicional que
se escapa de los plazos de la memoria.

• Por temas de tiempo, sólo se generará un modelo de propensión en base a segmentos,
puesto que la elaboración de un modelo de propensión para cada cliente requerirá un
esfuerzo adicional que se escapa de los plazos de la memoria.

• Los planes o personalizaciones que se deseen hacer con los segmentos y resultados del
modelo no formarán parte del trabajo de título y serán las áreas One Site Experience y
Marketing Directo quienes velarán por el uso eficiente de esta información.

• Los KPIs para evaluar los experimentos serán la tasa de conversión y la venta por vi-
sita, dado que son las principales métricas de evaluación declaradas por el equipo de
Analytics, pero se calculará la significancia solo sobre la primera.

Se espera como resultado que el trabajo de título logre generar un modelo validado experi-
mentalmente que permita aumentar la tasa de conversión de los usuarios en las subcategorías
de productos del sitio web de Falabella.com, a través de modelos de Machine Learning y aná-
lisis experimentales.

Por otra parte, los entregables al área de CB, Segmentation & CRM se resumen en 2 gran-
des elementos: los segmentos encontrados y la probabilidad de compra de estos segmentos
para las líneas de producto de Falabella.com.

En específico, acorde a cada objetivo, los entregables se detallan a continuación:

1. Identificar variables y subcategorías relevantes al trabajo : El entregable será
una lista de las variables a utilizar para la segmentación.

2. Identificar y caracterizar los segmentos de clientes: El entregable será una lista
de los segmentos encontrados con su respectiva caracterización y descripción.

3. Determinar la propensión de compra por línea de los segmentos previamente
definidos: El entregable será la probabilidad de compra de los segmentos para las
diferentes subcategorías de productos.
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4. Diseñar y realizar la experimentación de email marketing para probar expe-
rimentalmente el efecto de la propensión anterior: El entregable será el análisis
de los resultados del experimento realizado.

5. Además de lo anterior, se entregarán los códigos SQL, Python, la documentación res-
pectiva al trabajo realizado y una propuesta de trabajo futuro con sus recomendaciones
respectivas.
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Capítulo 4

Marco Conceptual

Se abordará el problema desde las áreas de Marketing Cuantitativo, Minería de Datos o
Machine Learning y la evaluación experimental, incluyendo también, nociones de Marketing
Digital. Las temáticas principales serán la segmentación y clasificación de clientes, modelos
de predicción, experimentación y e-commerce.

A continuación, se realiza un estudio del estado del arte en las temáticas antes mencio-
nadas, con énfasis en las metodologías que existen para generar conglomerados de datos, las
métricas usadas en los procesos y los últimos descubrimientos de la academia.

4.1. Segmentación y clasificación de clientes
La segmentación de clientes consiste en clasificar los clientes en grupos homogéneos de

comportamiento, de manera que permita a las empresas diferenciar actuaciones a lo largo del
ciclo de vida del cliente en función de los segmentos de clientes.

Es el proceso de dividir un grupo de clientes en grupos uniformes más pequeños que tengan
características y necesidades semejantes. Los segmentos son grupos homogéneos y que tienen
como particularidad que, dentro de cada grupo, es probable que respondan de modo similar
a determinadas estrategias de marketing [4].

Los grupos encontrados deben ser lo más heterogéneos posible respecto a los elementos
pertenecientes a los otros grupos y lo más homogéneos posible respecto a los elementos que
pertenecen al mismo grupo. Además, los segmentos encontrados deben significativos, es decir,
tener un tamaño considerable que haga justificable que se traten de manera distinta que los
demás segmentos. También deben ser identificables, esto se traduce que contar con segmentos
que puedan distinguirse unos de otros.

Finalmente deben ser alcanzables, lo que significa que los segmentos deben ser accesibles
para la empresa y pueda implementar estrategias de trabajo distintas para cada uno de ellos
[5].

Tradicionalmente se han distinguido dos formas básicas de segmentar un mercado [6]:
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■ Segmentación a priori: Tanto el número de segmentos como su descripción se esta-
blece antes de que el estudio se lleve a cabo. El investigador elige primero una base a
partir de la cual segmentar el mercado y luego clasifica a los compradores en segmentos
de acuerdo con esa designación y estudia en qué medida se relacionan estos criterios con
otras variables. La experiencia del responsable de marketing o el conocimiento del mer-
cado son factores que ayudan a la hora de conocer de antemano cuales son los criterios
base y los segmentos relevantes. Especialmente relevante para este es la existencia de
criterios estándares y otros estudios realizados.

■ Segmentación a posteriori: Cuando se desconocen las características de mercado re-
sulta más eficaz realizar una segmentación a posteriori. En este modelo, el número de
segmentos, su tamaño, y su descripción forman parte del análisis. Primero se realiza una
exploración cualitativa para conocer en profundidad el mercado y a continuación se apli-
ca una técnica estadística conocida como análisis de clústeres, que agrupa a los sujetos
de acuerdo con la similaridad de sus perfiles respecto a algunas variables preestablecidas.

Existen distintos tipos de segmentación, las que variarán de acuerdo con las variables se-
leccionadas en cada caso. Existen variables que son muy simples y se manifiestan fácilmente,
como el sexo, mientras que hay otras más complejas que están ocultas en los clientes como
la opinión de éstos en algún tema. Algunos ejemplos de tipos de Segmentación pueden ser
Demográficas como género, edad, estado civil; Sociodemográficas como país, región, comuna;
Frecuencia, como el tiempo promedio entre compras o la cantidad de compras en un periodo
de tiempo; entre otros.

Los métodos de clustering se dividen en 2 grandes grupos [7]:

■ Algoritmos jerárquicos: Método que entrega una jerarquía de las divisiones del con-
junto de elementos en clústeres.

Este grupo de métodos tiene su origen en el estudio de las taxonomías, basándose princi-
palmente en la noción de aglomeración y división de conjuntos. Por ejemplo, un método
jerárquico de división se inicia con un sólo grupo, que incluye todas las observaciones
presentes en la data, para luego en cada paso buscar el mejor corte que separa al gru-
po en dos subgrupos, y luego este proceso se repite para los subgrupos creados. De
manera opuesta, los métodos aglomerativos parten con un grupo en cada una de las
observaciones de la data, y luego en cada paso se van juntando pares de grupos que
se consideren cercanos. Estos métodos son apropiados cuando se intuye o requiere una
estructura jerárquica en la agrupación de los datos, ya que el resultado entrega la in-
formación completa de la jerarquía resultante, la cual típicamente se visualiza mediante
un dendograma. Algunas aplicaciones típicas de este método son la categorización de
especies animales, proteínas y ADN, como también la generación de índices temáticos
de sitios web por categorías, e.g., DMOZ y Yahoo! [8].

Los métodos jerárquicos son algoritmos iterativos en donde de una iteración a otra, se
modifica el valor de pertenencia a grupos de un único objeto, En este método no se
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requiere fijar un número de segmentos a priori, y su principal ventaja es que la seg-
mentación entregada es fácil de comprender, ya que posee criterios de agrupación bien
definidos.

■ Algoritmos de Partición: Método de dividir el conjunto de observaciones en k clús-
teres, en donde k lo define inicialmente el usuario.

Este grupo de métodos se caracteriza por ser en general el más preciso (pero no ne-
cesariamente el más válido) para generar un criterio de clustering. En particular, los
algoritmos de partición requieren de un parámetro entregado por el usuario, que indique
una cantidad fija de clústeres a encontrar dentro del data set en estudio. Luego, a través
de una función objetivo, típicamente WGSS (Within-Group Sum of Square errors) se
evalúan las particiones candidatas a través de la varianza de los subgrupos resultantes.
De esta manera, al encontrar un mínimo local de la función objetivo, se considera haber
llegado a un óptimo de clustering para el criterio planteado. Clásicamente estos métodos
han estado asociados únicamente a poder encontrar clústeres con formas esféricas y de
tamaños similares, no obstante, con el cambio de la métrica de distancia utilizada, es
posible encontrar estructuras muy diversas. Algunos métodos clásicos en esta área son
el algoritmo K-Means y Fuzzy C-Means [8].

Son algoritmos iterativos, pero en cada iteración ubican a los objetos en el grupo más
cercano a él, en este caso si se necesita un número predeterminado de segmentos donde
serás asignados todos los datos. Son asignaciones menos sencillas que las jerárquicas,
pero son muy eficientes cuando se trabaja con un gran número de casos. Dentro de
esta segmentación se distinguen dos métodos de asignación, los discretos y los difusos.
El primero define que cada elemento pertenece a un segmento y el segundo, que cada
elemento tiene una probabilidad de pertenecer a un segmento.

A continuación, se detalla el método de partición más usado [5]:

– KMEANS: El algoritmo de K-Means es una conocida aproximación para particio-
nar un conjunto de datos en K distintos grupos no solapados entre sí.

La idea básica detrás de k-Means consiste en definir clústeres para que la variación
total dentro del clúster (conocida como variación total dentro del clúster) se minimi-
ce. Hay varios algoritmos k-Means disponibles. El algoritmo estándar es el algoritmo
de Hartigan-Wong (1979), que define la variación total dentro del clúster como la
suma de las distancias al cuadrado Distancias euclidianas entre los elementos y el
centroide correspondiente:

W (Ck) =
∑

xi∈Ck

(xi − µk)2 (4.1)
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Donde xi describe un punto de datos perteneciente al clúster Ck y µk es el valor medio
de los puntos asignados al clúster Ck

Cada observación (xi) se asigna a un clúster dado de tal manera que la suma de los
cuadrados (SS) de distancia de la observación a sus centros de clúster asignados µk un
mínimo. Se define la variación total dentro del cúmulo de la siguiente manera:

tot.withinss =
k∑

k=1
W (Ck) =

k∑
k=1

∑
xi∈Ck

(xi − µk)2 (4.2)

La suma total del cuadrado mide la bondad del clustering y se desea que sea lo más pequeño
posible.

Un requisito para el uso del algoritmo consiste en especificar a priori el número k de
clúster que se desea encontrar, asignando a cada observación uno y solo uno de los clústeres
encontrados. El algoritmo funciona en base a una iteración de distancias, minimizando las
distancias intra-clúster y maximizando las distancias inter-clúster.

Su algoritmo general es el siguiente [5]:

1. Se inicia la K-partición aleatoriamente o basado en algún conocimiento previo. Calcular
la matriz M = m1, ..., mk

2. Asignar cada observación del set de datos al clúster más cercano Cl, i.e.

xj ∈ Cl, si ∥ xj − ml ∥<∥ xj − mi ∥

i ̸= j, i = 1, ..., K

3. Recalcular M basado en la actual partición
4. Repetir (2) y (3) hasta que no haya cambios en cada clúster

Figura 4.1: Antes y después del algoritmo K-Means. Fuente : [? ]
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En la actualidad existen diferentes aplicaciones para esto tipos de agrupamiento, que van
desde medicina (reconocimiento de patrones en imágenes para agrupar células cancerígenas),
hasta ciencias sociales agrupando perfiles psicológicos. Sin embargo, también existen des-
ventajas en estas formas de agrupamientos, ya que el análisis de clúster es una metodología
descriptiva, ateórica y no inferencial, es decir, no tiene bases estadísticas sobre las que deducir
inferencias estadísticas para una población a partir de una muestra. Es un método basado
en criterios geométricos y se utiliza fundamentalmente como una técnica exploratoria, des-
criptiva pero no explicativa [9].

Para evaluar el rendimiento de un algoritmo no supervisado, en específico de un clúster,
la dificultad radica en poder determinar si lo que considera “cerca” o “lejos” el algoritmo
desarrollado, es realmente “cerca” o “lejos” en la realidad. En específico, se debe buscar una
forma de medir cuantitativamente si los elementos ubicados dentro de un clúster pertenecen
o pertenecen a dicho conjunto, o más general aún, si dicho clúster tiene sentido. La literatura
habla de dos formas diferentes para medir lo anterior, la primera es utilizando datos etique-
tados que no se han usado para el clúster, también llamada evaluación externa, o en caso
de no poseer estos datos, usar el mismo modelo para evaluar (evaluación interna) [? ]. El
coeficiente de la silueta es una métrica de medida interna que tiene como objetivo encontrar
el número óptimo de clúster. La agrupación externa compara el algoritmo generado por el
modelo de clustering, con otro que es considerado como “el mejor agrupamiento”. Para poder
realizar una validación externa, es necesario contar con estos datos de comparación, además
de presentar una buena calidad de estos.

4.2. Árbol de Decisiones
Un árbol de decisiones es una representación esquemática que facilita la toma de decisiones

al representar visualmente las diferentes posibilidades que existen ante un escenario, además
de las posibles consecuencias que cada escenario podría traer. Su nombre se da debido al
parecido que tiene el esquema con las ramas de un árbol. Además, puede utilizarse en cual-
quier aspecto de la vida cotidiana, desde decisiones difíciles en la familia, hasta aplicaciones
complejas en los negocios y en la inteligencia artificial.

Su objetivo principal es el aprendizaje inductivo a partir de observaciones y construcciones
lógicas. Son muy similares a los sistemas de predicción basados en reglas, que sirven para
representar y categorizar una serie de condiciones que suceden de forma sucesiva para la so-
lución de un problema. Constituyen probablemente el modelo de clasificación más utilizado
y popular [10].

El conocimiento obtenido durante el proceso de aprendizaje inductivo se representa me-
diante un árbol. Un árbol gráficamente se representa por un conjunto de nodos, hojas y
ramas. El nodo principal o raíz es el atributo a partir del cual se inicia el proceso de clasifi-
cación; los nodos internos corresponden a cada una de las preguntas acerca del atributo en
particular del problema.

Cada posible respuesta a los cuestionamientos se representa mediante un nodo hijo. Las
ramas que salen de cada uno de estos nodos se encuentran etiquetadas con los posibles valores
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del atributo. Los nodos finales o nodos hoja corresponden a una decisión, la cual coincide
con una de las variables clase del problema a resolver.

Las ventajas de los árboles de decisión es que son buenos clasificadores y predictores lis-
tos para usar. También son útiles para la selección de variables, con los predictores más
importantes que generalmente aparecen en la parte superior del árbol. Además, requieren
relativamente poco esfuerzo de los usuarios en los siguientes sentidos: En primer lugar, no
hay necesidad de transformación de variables (cualquier transformación monótona de las va-
riables dará los mismos árboles). En segundo lugar, la selección de subconjuntos variables es
automática, ya que forma parte de la selección dividida.

Los árboles también son intrínsecamente robustos a los valores atípicos, ya que la elección
de una división depende del orden de los valores de observación y no de las magnitudes ab-
solutas de estos valores. Sin embargo, son sensibles a los cambios en los datos, e incluso un
ligero cambio puede causar divisiones muy diferentes[10].

A diferencia de los modelos que asumen una relación particular entre la respuesta y los
predictores (por ejemplo, una relación lineal como en la regresión lineal y el análisis discrimi-
nante lineal), la clasificación y los árboles de regresión son no lineales y no paramétricos [10].
Esto permite una amplia gama de relaciones entre los predictores y la respuesta. Sin embar-
go, esto también puede ser una debilidad: Dado que las divisiones se realizan en predictores
individuales en lugar de en combinaciones de predictores, es probable que el árbol pierda las
relaciones entre los predictores, en particular las estructuras lineales como las de los modelos
de regresión lineal o logística [10].

Existen dos tipos de árboles de decisión, los árboles de clasificación en los cuales la variable
respuesta Y es cualitativa y los árboles de regresión, en los cuales la variable respuesta Y es
cuantitativa. Ambos son explicados a continuación [10]:

4.2.1. Árboles de Clasificación
En la clasificación, la variable de resultado será una variable categórica. La partición recur-

siva divide el espacio p-dimensional de las variables x en rectángulos multidimensionales no
superpuestos. Las variables X aquí se consideran continuas, binarias u ordinales. Esta división
se realiza de forma recursiva (es decir, operando sobre los resultados de divisiones anteriores).
Para evaluar la precisión de un árbol en la clasificación de nuevos casos, se comienza divi-
diendo los datos en conjuntos de entrenamiento y validación. El conjunto de entrenamiento
se usa para hacer crecer el árbol y el conjunto de validación se usa para evaluar su rendimiento.

4.2.2. Árboles de Regresión
Funcionan de la misma manera que los árboles de clasificación. La variable de salida, Y,

es una variable numérica en este caso, pero tanto el principio como el procedimiento son los
mismos: se intentan muchas divisiones, y para cada una, medimos la “impureza” en cada
rama del árbol resultante. Hay tres detalles que son diferentes en los árboles de regresión que
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en los árboles de clasificación: predicción, medidas de impurezas y evaluación del rendimiento.

Se describe a continuación:

1. Predicción: Predecir el valor de la respuesta Y para una observación se realiza de
una manera similar al caso de clasificación: la información del predictor se utiliza para
“soltar” el árbol hasta llegar a un nodo hoja. En los árboles de regresión, el valor del
nodo hoja viene determinado por el promedio de los datos de entrenamiento de esa hoja.

2. Medición de Impurezas: Se describen dos tipos de medidas de impurezas para los
nodos en los árboles de clasificación: el índice de Gini y la medida basada en la entro-
pía. En ambos casos el índice en una función de la relación entre las categorías de las
observaciones en ese nodo. En los árboles de regresión una medida de impureza típica
es la suma de las desviaciones cuadráticas de la media de la hoja. Esto es equivalente
a los errores al cuadrado porque la media de la hoja es exactamente la predicción. La
impureza más baja posible es cero, cuando todos los valores del nodo son iguales.

3. Evaluación del Rendimiento: Como se indicó anteriormente, las predicciones se ob-
tienen promediando los valores de las respuestas en los nodos. Por lo tanto, tenemos la
definición habitual de predicciones y errores. El rendimiento predictivo de los árboles
de regresión se puede medir de la misma manera que se evalúan otros métodos predicti-
vos, utilizando medidas de resumen como el RSS (Residual sum of Squares) que es una
medida de la discrepancia entre los datos reales y los predichos por el modelo. Un RSS
bajo indica un buen ajuste del modelo a los datos, es decir, se busca minimizar el RSS.
Se define el RSS como XXXXXX donde y es el valor real de la variable a predecir y y
es el valor predicho:

RSS =
n∑

i=1
(yi − ŷi)2 (4.3)

Figura 4.2: Ejemplo Árbol de Decisión.
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Existen diferentes criterios para detener el crecimiento del árbol antes de que comience a
sobre ajustar los datos, lo que podría traer inconvenientes al momento de obtener resultados
del mismo. Algunos ejemplos son la profundidad del árbol (es decir, el número de divisiones),
el número mínimo de observaciones en un nodo y la reducción mínima de la impureza [10].

Los métodos anteriores desarrollados se basaban en la idea de la partición recursiva,
utilizando reglas para evitar que el árbol crezca excesivamente y sobreajuste los datos de
entrenamiento. Un método popular llamado CHAID (detección automática de interacción
chi-cuadrada) es un método de particionamiento recursivo que precede a los procedimientos
de árbol de clasificación y regresión (CART) por varios años y es ampliamente utilizado en
aplicaciones de marketing de bases de datos hasta el día de hoy[10]. Utiliza una prueba es-
tadística de chi-cuadrado para la independencia, logrando evaluar si la división de un nodo
mejora la pureza en una cantidad estadísticamente significativa.

La fuerza de asociación se mide por el valor p de una prueba de chi-cuadrado de indepen-
dencia. Si para el mejor predictor la prueba no muestra una mejora significativa, la división
no se lleva a cabo, y el árbol se termina. Este método es más adecuado para predictores
categóricos, pero se puede adaptar a predictores continuos agrupando los valores continuos
en grupos categóricos.

4.3. Experimentación con AB test
Los AB test en línea comenzaron a utilizarse a finales de la década de 1990 con el crecimien-

to de Internet. Hoy en día, muchos sitios grandes, incluidos Amazon, Bing, Facebook, Google,
LinkedIn y Yahoo! ejecutan de miles a decenas de miles de experimentos cada año probando
cambios en la interfaz de usuario (UI), mejoras en los algoritmos (búsqueda, anuncios, per-
sonalización, recomendación, etc.), cambios en las aplicaciones, el sistema de administración
de contenido, etc. [11].

En un A/B Test, los usuarios se dividen aleatoriamente entre las variantes de manera
persistente (un usuario recibe la misma experiencia en varias visitas). Sus interacciones con
el sitio se instrumentan y se calculan métricas clave. La figura 11 muestra la estructura de
un experimento A/B. En la práctica, se puede asignar cualquier porcentaje al tratamiento y
control, pero el 50 % proporciona al experimento la máxima potencia estadística [11].

En un sentido general, el análisis probará si la distribución estadística del tratamiento es
diferente de la del control. En la práctica, la prueba más común es si las dos medias son igua-
les o no. Para este caso, el efecto de la versión B (o efecto de tratamiento) se define como [11]:

E(B) = X̄B − X̄A (4.4)

Donde X es una métrica de interés y x es la media de la variante B. Sin embargo, para
la interpretabilidad, el cambio porcentual normalmente se informa con un adecuado (por
ejemplo, 95 %) intervalo de confianza. La variante que muestra una mejora estadísticamente
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Figura 4.3: Proceso A/B Test. Fuente: Elaboración propia.

significativa se conserva, mientras que la otra se descarta.

La prueba de Hipótesis está dada por:

H0 : x̄A = x̄B

H1 : x̄A ̸= x̄B

(4.5)

Cuando se realiza una prueba de si el tratamiento tuvo un efecto o no, a menudo se produce
un valor de p que es la probabilidad obtener un efecto igual o más extremo que el observado
dado que la hipótesis nula es verdadera (Biau, Jolles y Porcher 2010).

4.4. E-commerce y Marketing Digital
Existen diversas definiciones de e-commerce, pero todas ellas se engloban en la misma

filosofía. El comercio electrónico es definido por Del Águila (2000) como “el desarrollo de
actividades económicas a través de las redes de telecomunicaciones”. Por tanto, puede ser
considerado como “todo tipo de negocio, transacción administrativa o intercambio de infor-
mación que utilice cualquier tecnología de la información y las comunicaciones” (Comisión
Europea, 1999) o simplemente “hacer negocios electrónicamente” (Comisión Europea, 1997).

El e-commerce se caracteriza por su alcance global, ya que a diferencia de los mercados
tradicionales o tiendas físicas no existe una la barrera relacionada al lugar, permitiendo ofre-
cer y comprar productos sin importar donde se esté físicamente; solo se necesitará que la
empresa llegue al lugar solicitado y que cuente con un dispositivo conectado a internet el
cual es indispensable ya que corresponde al medio para poder realizar la venta.

El e-commerce es una realidad actual para las empresas que desean mantenerse en el mer-
cado, debido a que permite poder llegar a más personas de manera rápida. Adicionalmente,
permite poder obtener una data más precisa del perfil del consumidor logrando así ofrecer
un producto más adecuado para éste.

Cuando los consumidores compran en línea, pasan por una experiencia de compra y na-
vegación por etapas en la que tanto el producto como el sitio web afectan los resultados de
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navegación y la duración de la visita, que luego influye en la decisión de compra (Malla-
pragada, Chandukala, Liu, 2016). La forma de comprar del consumidor se ve influenciada
por relaciones psicológicas, sociales y económicas, sumado a esto, se tiene en cuenta que el
consumidor posee tres tipos de motivaciones: racional, emocional y de lealtad o apoyo a la
marca (Koumbis, 2015).

Es por lo anterior que el marketing digital ha sido de gran relevancia en el último tiempo,
debido al auge de las redes sociales y el aumento del tráfico de visitas en internet. De manera
preliminar, el marketing digital se puede definir como la introducción de la tecnología a la
realización de acciones publicitarias en los distintos medios digitales. Por otro lado, se define
como “estrategias de mercadeo que se realizan en la web, para que un usuario en un determi-
nado sitio concrete su visita tomando una acción planteada con anterioridad” (Habyb Selman,
2017) [12]. Junto con lo anterior, se señala que la conversión es otro concepto relevante para
el marketing digital y lo define como el “proceso por el que se logra que un usuario que visita
un sitio web realice la acción comercial que uno desea, por ejemplo, comprar un producto,
suscribirse a un boletín, otorgar información de contacto, entre otras” (Habyb Selman, 2017)
[12]. Según lo planteado, el marketing digital cuenta con 2 aspectos fundamentales:

• Personalización: El marketing digital es personalizable debido a que los sistemas di-
gitales que manejan estas estrategias permiten la creación de perfiles de usuarios más
allá de las características demográficas, pudiendo recopilar cualquier tipo de preferencia,
gustos e intereses de los visitantes de una determinada página web.

• Masividad: El marketing digital puede alcanzar a una mayor audiencia objetivo con
un menor presupuesto que en el caso del marketing tradicional, es decir, para el mismo
gasto, el marketing digital tiende a ser más masivo que el tradicional. El marketing
digital cuenta con las 4 F’s, las que ayudan a definir el flujo de relación que debe existir
entre una empresa y los prospectos que visiten sus páginas web y redes, las cuales son:

– Flujo: Se definen aspectos estratégicos relacionados a las iniciativas de marketing,
qué se ofrece, qué grado de interactividad se buscará con los prospectos, qué estra-
tegia online se buscará, diferenciación con respecto a la competencia, entre otros.

– Funcionalidad: Se define la estructuración de los canales digitales a implementar,
ya sean anuncios, páginas web, videos, etc. Además, se establecen los llamados a la
acción, la propuesta para captar la atención de los prospectos y la acción deseada
por parte de ellos.

– Feedback: Se define cómo se atiende la necesidad de los usuarios y prospectos,
estableciendo canales de atención, entablando cómo se llevará a cabo el diálogo con
los clientes y además establecer qué se hará con la información entregada por los
prospectos.

– Fidelización: Se debe establecer cómo se realizará la fidelización del cliente para
evitar su abandono, definiendo herramientas y acciones necesarias para mantener
la relación empresa-cliente, qué beneficios pueden obtener los clientes, y cómo se
entregan los mensajes publicitarios a los usuarios que ya son clientes fidelizados.
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Capítulo 5

Metodología

Para llevar a cabo el trabajo de título y cumplir los objetivos planteados, se utilizará la me-
todología Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) con herramientas
aplicadas en Marketing Cuantitativo, Minería de Datos y Experimentación. Esta metodolo-
gía surge a partir del término KDD, utilizado para extraer conocimiento de los datos, pero
manteniendo un enfoque aplicado en el negocio. La metodología contempla como eje central
el análisis de datos y presenta una estructura moldeable acorde a las necesidades del proyecto.

CRISP DM cuenta 6 etapas que se presentan a continuación, las cuales se seguirán para
la realizar el trabajo de título [13]:

1. Comprensión del negocio: Etapa que se enfoca en el conocimiento y entendimiento
de los propósitos y requerimientos del negocio y del proyecto, con el objetivo de trans-
formarlos en metas de tipo técnico y desarrollar un plan de proyecto de minería de
datos.

2. Comprensión de los datos: Etapa que busca familiarizarse con los datos, a través de
su recopilación inicial, descripción y exploración, buscando verificar calidad y usabilidad
de ellos.

3. Preparación de los datos: Etapa que tiene como objetivo construir el conjunto de
datos que ser utilizado en la etapa siguiente. Para ello se debe seleccionar los datos
relevantes, limpiarlos, integrarlos y formatearlos según corresponda.

4. Modelado: En esta etapa se selecciona y aplica las técnicas de modelado que sea más
apropiada para el problema o proyecto, abarcando el diseño, construcción y evaluación
de éste.

5. Evaluación: Se busca evaluar los resultados obtenidos en la etapa anterior, conside-
rando si son útiles para las necesidades del negocio, la fiabilidad de los resultados y
estableciendo los siguientes pasos o acciones a seguir.

6. Implementación: A esta etapa se llega una vez que el modelo ha sido validado. Con-
siste en la transformación del conocimiento obtenido en acciones dentro del proceso de
negocio, a través de dos mecanismos, recomendaciones o la aplicación del modelo en
otros conjuntos de datos.
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Como se puede ver en la figura 5.1, esta metodología no sigue un único flujo y permite
un movimiento más libre entre etapas, permitiendo así generar modelos que aporten valor de
acuerdo con las necesidades del negocio utilizando de la mejor manera la información dispo-
nible. Es por esto que se utilizará esta metodología en la construcción del trabajo de título,
ya que además de poder ser aplicada a proyectos de minería de datos, posee una etapa que
incorpora al negocio y, además, permite la iteración o repetición de etapas de ser necesario.

Figura 5.1: Flujo de proceso de la metodología CRISP-DM. Fuente: [? ]

En base a las etapas de la metodología ya descrita, se propone a continuación el desarrollo
de cada uno de los pasos aplicados al contexto del presente trabajo de título:

1. Comprensión del negocio: Para lograr esta etapa será fundamental la comunicación
con la gerencia de Loyalty & Personalization, en específico con el área de Customer
Behaviour, Segmentation & CRM, quienes aportarán con el conocimiento del negocio
necesario para lograr la comprensión completa del proyecto a realizar. Las principales
tareas por realizar son:

• Entender cuáles son las labores de los equipos de la gerencia de Loyalty & Persona-
lization y la relación que existe entre ellos y con los clientes.

• Comprender los insights significativos con respecto a la segmentación de clientes.
• Entender la forma en que se aplican reglas o modelos para cumplir con los objetivos

de los equipos y la definición de los resultados esperados.
• Navegar en el sitio web de Falabella, Sodimac y Linio para comprender cuáles son

sus fortalezas y debilidades y, cómo se relacionan con el usuario.
• Se realizarán reuniones día por medio de avance, para mostrar resultados y recibir

feedback oportuno, además de una comunicación contante mediante las plataformas
de comunicación que posee la empresa.
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2. Compresión de los datos:

• Se solicitará acceso a los servidores de Falabella.com, Google Cloud Plataform para
poder tratar los datos. Con este acceso se podrá acceder a toda la información tran-
saccional que posee Falabella.com, los datos de compras realizadas por los clientes,
los datos sociodemográficos construidos y manejados por la empresa.

• Se realizará una comprensión de la arquitectura en la cual se encuentran alojados
los datos, para poder facilitar su posterior utilización.

• Revisar la data disponible desglosando las variables que poseen, su antigüedad, la
cantidad de datos que se tienen y las relaciones entre tablas deser necesario, todo
esto a través de querys en lenguaje de programación SQL.

3. Preparación de los datos:

• Realizar un análisis exploratorio de los datos.
• Se realizará una normalización de los datos, para evitar problemas de unidades.
• Se definirá entre que ventana de tiempo se utilizarán los datos.
• Se generarán tablas con las variables más relevantes de información de clientes,

transacciones realizadas y productos comprados.
• Definir los segmentos a utilizar para correr el modelo de propensión del punto si-

guiente.

4. Modelado:

• Se comenzará utilizando Árboles de decisión y según los resultados obtenidos, se
realizará otra iteración con un algoritmo diferente, de ser necesario.

• Según los resultados obtenidos, se iterará modificando o manteniendo la ventana de
tiempo definida en el punto anterior o los hiperparámetros del mismo.

• Se procederá a correr el modelo.

5. Evaluación:

• Analizar la pertinencia de los resultados en base a las características del negocio e
iterar nuevamente la etapa de modelado hasta encontrar una solución aparentemente
óptima.

• Seleccionar KPIs relevantes para el negocio, con los que se medirán los resultados
de la experimentación.

• Se diseñará un experimento de campo para medir los resultados en la variación de
la conversión obtenida para las nuevas segmentaciones, comparado con un grupo de
control del mismo segmento.

6. Implementación:

• Implementar experimentación definida anteriormente y analizar resultados obteni-
dos y de ser favorables se podrían utilizar los segmentos de forma permanente para
enviar campañas de mail y personalizar el sitio web de Falabella.com.
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Capítulo 6

Desarrollo metodológico

De acuerdo a la metodología descrita en el capítulo anterior, se presenta a continuación
el desarrollo realizado para cada uno de los pasos asociado al CRISP-DM, aplicado al caso
de estudio.

6.1. Comprensión del Negocio
Esta etapa fue fundamental para definir los alcances del trabajo de título y los pasos a

seguir. Se comenzó comprendiendo las labores de los equipos de la gerencia de Loyalty & Per-
sonalization y la relación que existe entre ellos para posteriormente, comprender los insights
significativos con respecto a la segmentación de clientes y envío de campañas. Además, se
pudo entender la forma en que se aplican reglas o modelos para cumplir con los objetivos de
los equipos y la definición de los resultados esperados.

Paralelo a esto, se comprendió cuál es la relación de la empresa con usuarios y clientes,
cuáles son los momentos en que ellos interactúan con el sitio, la comunicación y los diferentes
canales que existen para poder brindar un servicio durante todo el proceso de compra, desde
su primera visita a la post venta. Finalmente, se conocieron todos los proyectos que se están
diseñando o desarrollando en pro de mejorar la experiencia en la página web y así, lograr que
los usuarios lleguen a convertirse en clientes.

Todo lo anterior sirvió para entender las reales necesidades del área y definir cómo el tra-
bajo de título aportaría en su estrategia y en las tareas a realizar. Paralelo a esto, se navegó
en los sitios web de Falabella, Sodimac y Linio para comprender cuáles son sus fortalezas y
debilidades y, cómo se relacionan con el usuario.

Después de toda esta exploración, se decidió en conjunto con el Squad de Analytics que se
trabajaría con los clientes de Sodimac, pues es el negocio que está más atrasado con segmen-
tación y el envío de sus campañas versus los otros negocios del grupo, según la planificación
realizada para el segundo semestre del 2021. Además, es importante poder saber las prefe-
rencias de estos segmentos de clientes ya que en su mayoría compran de forma offline, lo
que genera una oportunidad de atraerlos también al canal online ofreciéndoles productos que
sean de su interés como lo podrían ser las subcategorías de productos similares a la cartera
de productos de Sodimac.
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6.2. Obtención, comprensión y preparación de los da-
tos

Para la realización de este trabajo se utilizaron varias bases de datos obtenidas desde el
Google Cloud Platform mediante lenguaje SQL y trabajadas con Python. Específicamente se
trabajó con bases de datos transaccionales y sociodemográficas de los clientes de Sodimac.

Las variables seleccionadas para trabajar son algunas de las usadas por la empresa como
variables de interés al momento de definir segmentos y trabajar con clientes. Se seleccionaron
aquellas que tenían más del 90 % de valores no nulos dado que este tipo de datos podía en-
suciar mucho la muestra. En específico, se descartaron variables educacionales y de empleo,
de localidad y las de navegación (lo que fue explicado en los alacances de este trabajo). Se
describen en la tabla 6.1.

Tabla 6.1: Variables que se utilizarán. Fuente: Elaboración Propia.

Nombre Descripción
Órdenes Cantidad de compras mensuales

Venta Cantidad monetaria gastada mensualmente
Fl_hijos Variable dummy, 1 si tiene hijos, 0 si no

Cust_age Edad del cliente
Loyalty_points Cantidad de puntos del programa de lealtad

Channel_Online 1 si posee compra online, 0 si no
Channel_Offline 1 si posee compra offline, 0 si no

Prod_sub_categorías_desc Subcategoría comprada
Género Género del cliente

Loyalty_type Tipo de pertenencia del cliente al programa de lealtad de Falabella

Las variables órdenes y venta son las más importantes al momento de analizar cualquier
evento pues de estas dos nacen los KPIs más relevantes para el trabajo del área, como lo son
la tasa de conversión y la venta por visita.

Luego de elegir las variables, se realizó su normalización respectiva. Primero, todas aque-
llas variables tipo “string” (subcategorías, channel, género, loyalty type) se convirtieron en
variables dummy. En aquellas filas con ‘NA’, las columnas respectivas se completaron con 0.

Para las variables de edad y loyalty points se realizaron regresiones lineales con el objetivo
de distribuir los valores conocidos en aquellos ‘NA’.

La correlación (> 0, 15) entre las variables se muestra en la figura 6.1. Las variables con
mayor correlación (0,73) son “venta” con “órdenes”. A pesar de ser mayor que el umbral
decidido para la discriminación que fue de 0,5 se dejaron ambas variables por ser variables
de completo interés para la empresa. Finalmente, el dataset final a utilizar posee 1.233.490
clientes únicos.
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Figura 6.1: Correlación entre Variables > 0, 15. Fuente: Elaboración propia.

6.2.1. Análisis Exploratorio
Posterior a la selección de variables a utilizar se genero el respectivo análisis exploratorio

de ellas, donde los principales hallazgos de los datos se detallan a continuación.

Con respecto al canal de venta, como se puede ver en la figura 6.2 el 88,7 % de los clientes
compra en tienda (canal offline) y 11,3 % lo hace en el sitio web (canal online). Además, se
puede ver la distribución por sexo, donde el 59,8 % de los clientes son hombres y el 40,2 %
corresponden a mujeres.

Figura 6.2: Distribución porcentual por canal y sexo. Fuente: Elaboración
propia.

La distribución por edad de los clientes se comporta parecido a un gráfico de distribución
normal como se aprecia en la figura 6.3, cuyo promedio se encuentra en los 44 años.

25



Figura 6.3: Distribución por edad. Fuente: Elaboración propia.

Las subcategorías de productos de Sodimac son 26 y la distribución de compra se muestra
en la figura D.1 de la sección D.1 en los anexos, destacando las subcategorías de Ferretería
(10 %), Pintura y Accesorios (9 %), Electricidad (6 %), Herramientas y Maquinaria (6 %),
Decoración (6 %) y Jardín (6 %) que significan en conjunto más de el 40 % de las ventas del
negocio.

Finalmente, la distribución por tipo de loyalty muestra que el 55 % de los clientes perte-
necen al programa de fidelización del tipo CMR, el 37 % pertenecen al tipo Todo Medio de
Pago (TMP) y el 9 % no está inscrito en el progama, lo que se define como "no activo", lo
que se puede ver en la figura 6.4.

Figura 6.4: Distribución porcentual por tipo de Loyalty. Fuente: Elaboración
propia.

6.2.2. Segmentación
Para realizar los segmentos se utilizó el modelo K-means. Primero fue necesario decidir

cuántos segmentos se utilizarían para lo que se realizó un diagrama del codo como se aprecia
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en la figura 6.5. Se elegirá la cantidad de segmentos según el primer punto que tenga la menor
distancia con su sucesor.

Para este caso, el diagrama del codo se muestra en la figura 6.5.

Figura 6.5: Diagrama del codo. Fuente: Elaboración propia

La diferencia entre los puntos se puede ver en la tabla D.1 de la sección anexos, donde
la primera menor distancia está entre el punto 5 y 6, por lo que se decide utilizar solo 5
segmentos para el K-means.

Al correr el modelo de clusterización, cada segmento se diferencia del anterior por sus
centroides y el peso de diferentes variables con respecto a él mismo. En la figura 6.6 se puede
notar el peso de las variables para cada segmento, el diccionario de las variables está adjunto
en el apartado D.2 de la sección anexos.

Las variables más relevantes para estos clústeres son las que se muestran en la tabla 6.2,
2 de ellas relacionadas al género del cliente y las otras 2, al tipo de Loyalty.

Tabla 6.2: Variables con mayor relevancia para los clústeres. Fuente: Elabo-
ración Propia.

Variable Descripción
v34 Género Femenino
v35 Género Masculino
v36 Loyalty CMR
v38 Loyalty Todo Medio de Pago

A continuación, se presenta la caracterización de los segmentos según sus variables de
mayor peso:

1. Segmento 1 - “Hombre Hogar”: Este segmento está compuesto por un 99 % de
hombres, donde el 37 % no están activos en el programa Loyalty. En promedio compran
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Figura 6.6: Distribución de los centroides por segmento. Fuente: Elaboración
propia.

al mes 2,9 veces en el canal offline, el 50 % tiene hijos y su edad promedio es de 47
años. Su venta, órdenes y puntos promedio son $130.411, 3,8 y 5.198 respectivamente.
Finalmente, las 3 subcategorías más compradas por este segmento son Electrohogar
(11,3 %), Pintura y Accesorios (10,1 %) y Fierro/Hierro/Acero (7,8 %).

2. Segmento 2 - “Hombre Constructor CMR”: Este segmento está compuesto en su
totalidad por hombres y el 100 % pertenecen al programa Loyalty del tipo CMR. En
promedio compran 3,2 veces en el canal offline, el 48 % tiene hijos y su edad promedio
es de 45,5 años. Su venta, órdenes y puntos promedio son $169.919, 4,8 y 15.321 res-
pectivamente. Finalmente, las 4 subcategorías más compradas por este segmento son
Ferretería (10,7 %), Pintura y Accesorios (9,1 %), Herramientas y Maquinaria (7,2 %) y
Electricidad (7,2 %).

3. Segmento 3 - “Mujer Deco CMR”: Este segmento está compuesto en su totalidad
por mujeres y el 100 % pertenecen al programa Loyalty del tipo CMR. En promedio
compran al mes 2,7 veces en el canal offline, el 45 % tiene hijos y su edad promedio
es de 44,5 años. Su venta, órdenes y puntos promedio son $131.922, 4,1 y 12.097 res-
pectivamente. Finalmente, las 4 subcategorías más compradas por este segmento son
Decoración (8,4 %), Pintura y Accesorios (7,8 %), Ferretería (7,3 %) y Menaje (7,3 %).

4. Segmento 4 - “Hombre Constructor TMP”: Este segmento está compuesto en su
totalidad por hombres donde el 100 % pertenece programa Loyalty de tipo Todo Medio
de Pago (TMP). En promedio compran al mes 2,9 veces en el canal offline, el 59 %
tiene hijos y su edad promedio es de 43 años. Su venta, órdenes y puntos promedio son
$146.132, 4,4 y 2.287 respectivamente. Finalmente, las 3 subcategorías más compradas
por este segmento son Ferretería (10,5 %), Pintura y Accesorios (9,5 %), Herramientas
y Maquinaria (7,1 %).

5. Segmento 5 - “Mujer Deco TMP”: Este segmento está compuesto en su totalidad
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por mujeres donde el 63,3 % pertenecen al programa Loyalty del tipo Todo Medio de
Pago (TMP). En promedio compran al mes 2,5 veces en el canal offline, el 55 % tiene
hijos y su edad promedio es de 43,5 años. Su venta, órdenes y puntos promedio son
$104.728, 3,6 y 2.217 respectivamente. Finalmente, las 4 subcategorías más compra-
das por este segmento son Decoración (8,3 %), Ferretería (8,3 %), Pintura y Accesorios
(8,0 %), Menaje (7,8 %) y Jardín (7,8 %).

La distribución porcentual por segmento se muestra en la figura D.3 donde el 27 % (328.297
clientes) pertenecen al segmento 2, el 22 % (266.383 clientes) al segmento 3, el 20 % (249.550
clientes) al segmento 5, el 18 % (220.047 clientes) al segmento 4 y el 14 % (169.213 clientes)
al segmento 1.

Figura 6.7: Distribución porcentual por segmento. Fuente: Elaboración pro-
pia.

6.3. Modelado
La base de datos necesaria para poder aplicar el modelo de propensión se generó agregando

la columna segmento a la base de datos de clientes obtenida luego de la limpieza anterior-
mente realizada, contando finalmente con 5 segmentos y 23 subcategorías.

Antes de ejecutar el modelos de clasificación, la base de datos se divide en dos grupos
de similares características para poder validar de manera adecuada el desempeño de éste.
Para realizar este proceso el 70 % de la base se utilizará como entrenamiento y el otro 30 %
para testear. Esta división se realiza ya que en el entrenamiento se pueden sobre ajustar los
resultados haciendo necesario observar errores en datos diferentes a los del entrenamiento.

Con el fin de que el proceso cumpla con su propósito se debe verificar que la división
de los datos cumpla con la misma distribución de observaciones etiquetadas por segmento,
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para evitar un desbalanceo en el entrenamiento que conllevaría a errores en el testeo. La
distribución por segmento para ambos grupos se puede ver en la tabla 6.3.

Tabla 6.3: Distribución por segmento del Entrenamiento y Testeo. Fuente:
Elaboración Propia

Segmento Entrenamiento Testeo
1 26,5 % 26,9 %
2 22,6 % 22,3 %
3 19,7 % 19,8 %
4 17,9 % 17,6 %
5 13,3 % 13,4 %

Luego de varias pruebas para afinar el modelo, se definen los hiperparámetros a utilizar.
Como medida de pureza de clases se utilizará el índice de Gini, la profundidad máxima se
fijó en 25 y el nivel de confianza en 0,25. Este parámetro indica que la clasificación errónea
no puede ser mayor al 25 % en cada nodo.

Las métricas obtenidas después de correr el modelo se muestran en la tabla 6.4 identifi-
cando que modelo tiene un rendimiento general de 73.1 % y el Recall obtuvo un valor igual
a 84,7 %. Este porcentaje representa que tan bien se ajusta la probabilidad de compra por
cada segmento para cada subcategoría.

Tabla 6.4: Métricas del modelo. Fuente: Elaboración Propia

Accuracy Recall
0,731 0,847

6.4. Evaluación
Esta etapa de la metodología tiene como objetivo poder diseñar la experimentación a rea-

lizar en base a los resultados del modelo.

Los resultados obtenidos en el modelo se presentan el la figura 6.8, donde se puede ver
la probabilidad de compra por cada línea de producto de Falabella.com por segmento. Las
mayores probabilidades de compra tienden a concentrarse en aquellas líneas que poseen mayor
distribución, a excepción del segmento 1 con las líneas de Electrohogar y Fierro.

Se destacan a continuación, aquellas probabilidades de compra mayores a 10 % por seg-
mento:

• El segmento 1 tiene un 25 % de probabilidad de comprar Electrohogar, 24 % de pro-
babilidad de comprar Pintura y Accesorios y 18 % de comprar productos de la subcategoría
de fierro. Esto quiere decir que de 100 compras que haga este segmento, 67 podrían ser en
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Figura 6.8: Resultados Modelo de Propensión. Fuente: Elaboración Propia

alguna de estas subcategorías.

• En el caso del segmento 2, se diversifican un poco las probabilidades. Existe un 15 % de
probabilidad de compra Ferretería, 12 % de probabilidad de comprar Pintura y Accesorios y
10 % de comprar Electricidad o Herramientas y Maquinaria.

• Para el segmento 3, existe un 12 % de probabilidad de comprar Pintura o Decoración,
11 % de probabilidad de comprar Ferretería y 10 % de comprar Jardín o Menaje.

• El segmento 4, tiene un 15 % de probabilidad de comprar Ferretería y un 14 % de pro-
babilidad de comprar Pintura y Accesorio.

• Finalmente, el segmento 5, tiene un 12 % de probabilidad de comprar Ferretería o De-
coración, 11 % de probabilidad de comprar Pintura y 10 % de comprar Jardín o Menaje.

Con estos resultados ya es posible obtener un primer insight sobre el comportamiento de
los segmentos por subcategoría de productos, lo que se desea probar experimentalmente a
través de envíos de campañas creadas por el Área Comercial.
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6.4.1. Diseño Experimentación
Se realizará un experimento de campo del tipo AB test para medir los resultados de la

conversión obtenida para las nuevas segmentaciones, comparado con un grupo de control del
mismo segmento. Para este caso, el grupo A será el grupo de tratamiento, quienes serán ex-
puestos a una acción específica y el grupo B será el grupo de control o grupo de tratamiento
base, quienes no serán expuestos a lo anterior. El experimento será el envío de correos con
campañas diseñadas por el área comercial.

El proceso de envío de campañas vía mail funciona de la siguiente forma:

1. El área comercial genera el calendario semanal de campañas, lo que se desea comunicar
y el contenido para cada una de ellas.

2. El área comercial le solicita al área de Marketing Directo que envíen una tabla con los
clientes que interacturán con la campaña, es decir, el grupo de tratamiento y control y
cuál será la proporción de cada uno. En la mayoría de los casos utilizan 90 % para el
tratamiento y 10 % para el control3

3. El área de Marketing Directo solicita al área de CB, S & CRM tablas con clientes
segmentados o no, que puedan entregar valor a cada campaña en específico.

4. Se entregan las tablas y se envían al Área Comercial quienes asignan un código a la
campaña para poder analizarla posteriormente.

5. Se envía la campaña.

6. Se analizan los resultados con una ventana de tiempo de hasta 7 días después de envíado
el correo.

El experimento a realizar va a trabajar los puntos 2, 3 y 4 anteriormente mencionados.

Previo a entregar la tabla con los clientes que participarán en el experimento, se definie-
ron, en el área de CB, S & CRM, ciertos criterios comerciales para este envío. Es decir, del
universo de clientes segmentados con los que se trabajó anteriormente, se seleccionarán solo
aquellos que tengan contactabilidad (correo electrónico no nulo en la tabla de contactabili-
dad) y su tasa de apertura de correos sea mayor al 10 %. Estas limitaciones se utilizan para
poder optimizar los costos del envío de campañas, sobre todo al momento de hacer expe-
rimentos como el que se desea realizar en este trabajo de título. También se decidieron las
campañas que se ocuparían para experimentar, seleccionando 10 de ellas que se encontraban
calendarizadas en un intervalo de 16 días como se ve en la tabla 6.5.

Además de esto, se definió que el 80 % de los clientes por segmento recibirán el correo (GT)
y el otro 20 % no recibirá el correo (GC), seleccionados aleatoriamente. En un mundo ideal,
esta composición porcentual estaría dada por dos grupos idénticos, o sea, 50 % para GT y
50 % para GC, para poder hacer comparaciones con la misma cantidad de clientes por grupo
3 Datos entregados por el área de Marketing Directo y revisión de campañas enviadas anteriormente, 2021.
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Tabla 6.5: Fecha envío de campañas. Fuente: Elaboración Propia

Campaña Fecha Envío
Herramientas Eléctricas 5 de Noviembre de 2021

Terraza 6 de Noviembre de 2021
Construcción 9 de Noviembre de 2021

Menaje Cocina 12 de Noviembre de 2021
Duchas y Cabinas 13 de Noviembre de 2021

Iluminación 14 de Noviembre de 2021
Especial Bauker 17 de Noviembre de 2021
Jardín y Terraza 19 de Noviembre de 2021

Pinturas 20 de Noviembre de 2021
Escaleras 21 de Noviembre de 2021

y maximizar el poder estadístico. Pero en la realidad, y como se mencionó anteriormente,
el grupo de tratamiento corresponde a un 90 % por lo que usar un 50 % para realizar estos
experimentos significaría un gran riesgo para la empresa. Es más, se podrían llegar a perder
0,52 millones de dólares de venta trimestral (utilizando los datos descritos en el punto 2.3
del Capítulo 2 del presente documento) haciendo 50-50 versus 80-20.

Posteriormente, se generó el cruce de la tabla de contactabilidad con la de los segmentos
utilizando como restricción que el OR fuera mayor a 10 % y los resultados finales se pueden
apreciar en la tabla 6.6, donde tambié se ve la cantidad de personas por segmento que reci-
birán el correo y aquellas que pertenecerán al grupo de control.

Tabla 6.6: Contactabilidad de clientes. Fuente: Elaboración Propia

Segmentos Clientes Cruces CC y > 10 % OR % Cruces 80 % CC 20 % CC
1 169.213 16.284 9,62 % 13.027 3.257
2 328.297 150.091 45,72 % 120.073 30.018
3 266.383 129.808 48,73 % 103.846 25.962
4 220.047 62.506 28,41 % 50.005 12.501
5 249.550 65.971 26,44 % 52.777 13.194

Total 1.233.490 424.660 34,43 % 339.728 84.93

Finalmente, en base a los analisis de campañas anteriores y conversaciones con el área
de CB, S & CRM se definen los KPIs a utilizar para analizar el resultado del experimento,
que serán la tasa de conversion (órdenes sobre visitas) y venta por visita (venta total sobre
visitas). Se analizarán los resultados por campaña para el general de los clientes y para cada
segmento en particular, en una ventana de tiempo de hasta 7 días después de enviada la
campaña.

Para el caso de la conversión se medirá la significancia estadística de su resultado utili-
zando un nivel de confianza del 95 % a través de un test de dos colas, donde la prueba de
Hipótesis estará dada por (siendo A el GT y B el GC):
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H0 : x̄A = x̄B

H1 : x̄A ̸= x̄B

(6.1)

6.5. Implementación
Tal como se declaró en la metodología, es en este paso donde se implementará el expe-

rimento diseñado en el paso anterior y se analizarán los resultados obtenidos en base a los
KPIs principales: la Tasa de Conversión (TC) y la Venta por Visita (VxV). En específico,
se analizará si la Tasa de Conversión es significante estadísticamente y cómo se comporta
la Venta por Visita para algún segmento en el general de los envíos y en alguna campaña
particularmente.

La cantidad de correos que fueron efectivamente enviados por campaña se muestran en
la tabla 6.7, y varían con respecto a la tabla del apartado anterior dado que algunos correos
rebotan o algunos clientes se desuscriben de la tabla de contactabilidad en alguna campaña.
Además, dependiendo de lo específico de la campaña, el equipo comercial puede definir un
máximo de correos por enviar, lo que puede explicar la baja en los correos enviados en el
caso de Especial Bauker.4

Tabla 6.7: Cantidad de correos enviados y grupo de control por campaña.
Fuente: Elaboración Propia

Campaña Enviados Grupo de Control
Herramientas Eléctricas 329.492 82.373

Terraza 255.889 56.472
Construcción 339.322 84.831

Menaje Cocina 254.536 63.634
Duchas y Cabinas 194.641 48.660

Iluminación 333.879 83.470
Especial Bauker 84.747 21.187
Jardín y Terraza 191.023 47.756

Pinturas 188.112 47.028
Escaleras 222.136 55.534

6.5.1. Resultados Obtenidos
Para el caso general, es decir, para todos los segmentos pero diferenciando el Grupo de

Tratamiento y Control, los resultados obtenidos se pueden ver en la figura 6.9. En promedio,
las visitas al sitio web por campaña fueron 8.607 para el grupo de tratamiento y 2.068 para el
grupo de control. Con respecto a los KPIs principales, la venta por visita, en promedio, fue de
$2.205 para el grupo de tratamiento y $1.870 para el grupo de control y, la tasa de conversión
del total, fue 2,1 % y 1,6 % para tratamiento y control, respectivamente, obteniendo signifi-
cancia estadística, lo que quiere decir que en general, enviar un campaña via mail a un grupo

4 Bauker es una marca de herramientas eléctricas. En este caso es una campaña muy específica pues se quiere
comunicar sobre una marca dentro de una subcategoría.
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de clientes mejora la tasa de conversión dentro del sitio versus quienes no recibieron el correo.

Si se revisan los mismos resultados por campaña, lo que también se puede ver en la figura
6.9, las campañas de Terraza, Construcción, Iluminación, Jardín y Terraza y, Pinturas obtu-
vieron significancia estadística para la tasa de conversión. Las demás campañas, a pesar de
que la tasa de conversión es mayor para el grupo de tratamiento (a excepción de Especial
Bauker), no se logra la significancia por lo que no se puede asegurar estadísticamente que el
grupo de tratamiento sea mejor que el grupo de control en conversión.

Haciendo un desglose de los resultados por segmento, las tasas de conversión estadística-
mente significativas las obtiene el segmento 2 en las campañas de Construcción y Pinturas, el
segmento 3 en la campaña de Jardín y Terraza, el segmento 4 en las campañas de construc-
ción, iluminación y pinturas y, el segmento 5 en la campaña de jardín y terraza y en la de
pinturas. El segmento 1 no mostró significancia en ninguna de las campañas enviadas por lo
que no se puede asegurar estadísticamente que para este segmento, el grupo de tratamiento
sea mejor que el grupo de control al menos por conversión.

El desglose de la venta por visita de cada campaña por segmento se presenta en el aparta-
do D.3 del anexo. Sin embargo, la figura 6.11 muestra la diferencia que existe entre la venta
por visita del grupo de tratamiento y control por segmento y por campaña. Las campañas
significativas estadísticamente muestran una diferencia positiva de cara al grupo de trata-
miento, pero en el caso de la campaña de Iluminación esto ocurre al revés, siendo la venta
por visita mayor para el grupo de control.

Figura 6.9: Resultados Generales experimentación. Fuente: Elaboración
Propia
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Figura 6.10: Resultados con respecto a la Tasa de Conversión por Segmento
y Grupo de Tratamiento y control. Fuente: Elaboración Propia

Figura 6.11: Diferencia de la Venta por visita entre el Grupo de Tratamiento
y Control por Segmento. Fuente: Elaboración Propia
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Capítulo 7

Conclusiones

Con todo lo expuesto a lo largo de este trabajo y luego de obtener los resultados de la
experimentación, se declaran las siguientes conclusiones:

• La metodología CRISP-DM fue óptima para realizar este trabajo. Los seis pasos des-
critos en el capítulo 5 ordenaron el trabajo de buena manera además de proporcionar tareas
a corto plazo para avanzar e iterar de ser necesario en pro del objetivo general. El paso
de comprensión del negocio fue fundamental, ya que definió los lineamientos para todo lo
realizado. Esto principalemente porque el desarrollar este trabajo en una empresa real limi-
ta el espacio de acción y lo encausa al objetivo del negocio y obviamente, a sus intereses ya
sean económicos o estratégicos, lo que hay que tener presente en cada paso de la metodología.

• La base de datos para realizar la segmentación y el modelo de propensión fue suficiente
para una primera iteración de este proyecto, pero, es imperativo incorporarle prontamente
variables de navegación y comportamiento dentro del sitio web. Esto podría cambiar total-
mente los resultados, sobre todo los de la segmentación realizada ya que probablemente, las
variables más relevantes para clusterizar sean aquellas relacionadas a la cantidad de visitas
por usuario en el sitio o las compras dentro del mismo.

• La segmentación realizada mediante el Algoritmo K-Means sirvió para identificar de
buena manera los segmentos de clientes de Sodimac, a pesar de tener dos variables con co-
rrelación mayor a la decidida para discriminar, como lo fue el caso de venta y órdenes. Las
variables más relevantes para estos clústeres (género y tipo de Loyalty) dividieron a los clien-
tes en grupos diferentes en el macro pero con algunas similitudes en otras variables como fue
el caso de la variable relativa a los hijos para todos los segmentos y las subcategorías más
compradas para los segmentos de hombres y mujeres respectivamente.

• El segmento 1 parece ser prescindible ya que no aportó realmente a definir un grupo
de clientes, sino que cumplió más una labor de recibir y agrupar a todos aquellos que no
lograron entrar a ninguno de los segmentos restantes. A pesar de esto, fue necesario tenerlo
ya que de lo contrario, los otros cuatro segmentos no quedaban tan bien definidos.

• Usar un árbol de clasificación arrojó buenos resultados para identificar la propensión
de compra por subcategoría de producto obteniendo un 73,1 % de rendimiento y 84,7 % de
Recall. Esto pudo ser mejor utilizando algún método para generar mayor precisión como
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Bootstrapping.

• La propensión de compra para cada segmento tiende a ser mayor para las subcategorías
que representan en conjunto más de el 50 % de la distribución. Y se cumple para todos los
casos que las subcategorías con mayor propensión, son aquellas que pertenecen al top 3 de
compras visto en la caracterización de los segmentos. A pesar de esto, la probabilidad de
compra para los segmentos 2, 3, 4 y 5 no se concentra en esas 3 o 4 subcategorías a diferencia
del segmento 1 donde 3 de ellas se llevan más de el 65 % de la propensión. Esto quiere decir
que el segmento 1 posee poco interés en comprar productos de subcategorías diferentes a las
que compra recurrentemente, ya que existe una diferencia de 12 % entre las propensiones en
el tercer y cuarto lugar, a diferencia del resto de los segmentos donde existe una probabilidad
de interesarse por una categoría diferente a las usuales cuya diferencia entre los top 10 de
subcategorías no supera el 5 %.

• El hecho que los resultados de la experimentación hayan arrojado resultados significati-
vos estadísticamente denotan que ésta fue útil para aumentar la tasa de conversión de venta
dentro del sitio. Para el caso general (solo analizando GT vs GC), el grupo de tratamiento,
es decir aquellos clientes que recibieron el mail con alguna campaña se comportó de mejor
manera en relación a la conversión en comparación a quienes no lo recibieron. Haciendo un
zoom a este resultado, las campañas de Terraza, Construcción, Iluminación, Jardín y Pintu-
ras obtuvieron significancia estadística, lo que quiere decir que la acción de recibir un correo
genera una diferencia positiva de cara a la conversión en el sitio.

• En el caso de los resultados por segmento, se concluye que para aquellas subcategorías
de productos con mayor propensión de compra para cada segmento, el recibir una campaña
afín aumenta la tasa de conversión de venta. Esto se ve reflejado en las campañas con signifi-
cancia estadística para cada segmento, por ejemplo para el caso del segmento 2, las campañas
de Construcción (Ferretería) y Pinturas tuvieron significancia y ambas subcategorías se en-
cuentran en el top 3 de propensión de compra para este segmento. La únicas campañas en
las que no se condice totalmente el modelo de propensión son la campaña de Pinturas para
el Segmento 1 (24 % de propensión),donde no se logra la significancia e Iluminación para el
Segmento 4 (4 % de propensión) donde sí se logra. Lo anterior muestra que el modelo puede
no acertar totalmente para todos los segmentos, pero que en su mayoría sí logra predecir de
buena manera el comportamiento del cliente, sobre todo frente a la exposición de productos
de interés para los segmentos.

Tomando en consideración todos los puntos mencionados se concluye que el trabajo rea-
lizado mediante la metodología CRISP-DM logró cumplir con el objetivo general propuesto
en el capítulo 3.
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Capítulo 8

Trabajo Futuro

Se proponen 4 ideas para mejorar y/o utilizar el trabajo realizado con la intención de
aportar en los proyectos actuales y futuros que realice el área, cuyo objetivo es lograr un
aumento en los resultados de las métricas clave del negocio:

1. Utilizar datos de navegación de los clientes como variable para segmentar. De esta ma-
nera existirá una variable no transaccional que impulsaría el análisis del comportamiento de
los clientes en base a sus preferencias en la página web, logrando también, incorporar todas
las líneas de producto de Falabella.com.

2. Utilizar los segmentos y los resultados del modelo para personalizar el sitio web. De esta
forma se podrían optimizar los espacios en el home, PLPs (Product Listing Pages), PDPs
(Product Detail Pages) o carros de compra dentro del sitio, crear carruseles con productos
específicos o bundles con las preferencias de las personas por segmento.

3. Analizar con mayor profundidad las variables utilizadas para la segmentación y el mode-
lo de propensión. Por ejemplo, se podría estudiar si el tipo de Loyalty se diferencia por nivel
de engagement a una tarjeta (CMR específicamente), es decir, si solo la tiene y paga con ella
en algún negocio del grupo en específico o es su tarjeta principal. Esto principalmente para
obtener insights significativos para el negocio y sus opciones de ofertas o campañas (como
CMR Days u otras).

4. Optimizar el envío de campañas y la comunicación de los clientes por segmento, es
decir, si un segmento mostró resultado significativos estadísticamente para cierta línea en la
experimentación (como es el caso del segmento 3 con Jardín y Terraza), enviar campañas
más específicas a estos segmentos sobre cierta línea y/o ofrecer ofertas o promociones con
respecto a ésta.

5. Realizar el modelo de propensión con mayor granularidad, en específico, lograr hacerlo
por cliente único o visita. De esta manera se puede lograr crear experiencias más persona-
lizadas que por segmento, identificando las preferencias de cada cliente. Además se podría
utilizar otro tipo de modelo de aprendizaje de máquinas o una regresión logística para clasi-
ficar.
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Anexo A

Antecedentes generales

A.1. Información Bursátil y Valores
En el cuarto trimestre de 2020 Falabella emitió un total de 192 millones de acciones, co-

mercializables en la Bolsa de Comercio de Santiago y en la Bolsa Electrónica de Chile. Cada
una de estas unidades se transó a un precio promedio de $2.449 CLP [3] en dicho periodo,
mostrando una disminución de su valor en los últimos dos años (ver A.1 con evolución bur-
sátil de los últimos dos años).

Figura A.1: Registro de información bursátil para el periodo 2019-2020.
Fuente: [3]

A.2. Organigrama
El organigrama simplificado de Falabella.com se muestra en la figura A.3. Éste funciona

a través de una estructura jerarquizada, al mando de un Gerente General, quien maneja la
empresa en su conjunto. Bajo este cargo se encuentran diferentes gerencias que poseen objeti-
vos independientes unas de otras y que, a su vez, tienen equipos por países (Chile, Colombia
Perú y México) y un equipo corporativo que realiza tareas para los cuatro países en paralelo.
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Figura A.2: Valores Falabella. Fuente: [3]

Figura A.3: Organigrama simplificado de Falabella.com. Fuente: Elabora-
ción propia.

A.3. Dimensionamiento de la actividad ralizada por la
empresa

Durante el año 2020 el e-commerce de Falabella obtuvo un Gross Merchandise Value de
US$ 3.335MM, lo que significa un 123 % más con respecto al 2019, trabajando con más de
10.000 Sellers y 30 millones de órdenes despachadas [3].

Por otra parte, el Gross Merchandise Value (GMV) para 1P (clientes pertenecientes a solo
una unidad de negocio de Falabella) fue de US$2.572 MM lo que significó un aumento de
114 % con respecto al año anterior y el GVM para 3P (clientes pertenecientes a tres unidades
de negocio de Falabella), es decir, clientes Cross Formato fue de US$763 MM y tuvieron un
aumento de 157 % con respecto al 2019 como se puede ver en la figura A.4.

Si bien aún no existe consenso respecto a cómo medir la economía digital ni cuáles son
exactamente sus indicadores, expertos indican que es una economía en la cual la información,
experiencia y habilidades de las personas son un factor fundamental al momento de generar
valor.
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Figura A.4: GVM 2020, formatos 1 y 3P. Fuente: [6]

En el caso de Chile, según datos entregados por Accenture y Oxford Economics en el
estudio denominado “El avance de la Economía Digital en Chile” (2018), ésta representa el
22,2 % del PIB, lo que se traduce en casi US$55 mil millones del producto nacional. Bajo
esta misma línea, se prevé que para 2021 crezca tres puntos porcentuales, alcanzando entre
25,3 % o 26,3 % del PIB [14].

De acuerdo con la Cámara de Comercio de Santiago, las ventas totales del comercio electró-
nico B2C (business-to-consumer) alcanzaron los US$ 9.400 millones [15] durante el año 2020.
Falabella.com por otra parte, durante el 2020 tuvo ingresos de aproximadamente US$1.300
millones 5, representando un 13,8 % del comercio electrónico nacional.

A.4. Ventaja competitiva en el mercado
El comercio en línea se encuentra en un crecimiento exponencial desde aproximadamente

el año 2006 (ver figura B.3). Las razones principales de este aumento son: el acceso a inter-
net, que ya llegó al 87,4 % de los hogares a nivel total de la población en el año 2017 [3] y
acelerados por esta pandemia, se están haciendo cada vez más inversiones para mejorar aún
más la necesaria conectividad a costos accesibles; y la pandemia mundial por Covid-19, lo
que ha cambiado la conducta del consumidor aumentando su confianza en la compra online
y la necesidad de compra por la cuarentenas obligatorias existentes en Chile.

Se desea ofrecer a los consumidores una propuesta comercial única, donde puedan encon-
trar una oferta variada de productos y una valiosa experiencia de compra. Contar con surtido
exclusivo y profundo es diferenciador.

Por lo que el valor diferenciador de la propuesta es la combinación única de productos,
canales y servicios que se ofrece a los consumidores y Sellers desde distintas propuestas que
se complementan y potencian: centros comerciales, tiendas, productos, e-commerce, Market-
place, servicios logísticos, pagos y servicios financieros. Además, las variadas interacciones
con el cliente permiten conocerlo mejor y personalizar propuestas que sean más relevantes y
le generen más valor, buscando ser el E-commerce líder en Latinoamérica.

Por otra parte, continúan enfocados en el desarrollo de marcas propias y exclusivas que
permitan fortalecer el posicionamiento de la empresa, lo que permite [3]:

5 Información interna de Falabella.com, 2021
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• Diferenciarse de otros retailers y comercios online: Una oferta exclusiva con un
posicionamiento robusto. Se desarrolla una propuesta que se ajusta a grupos específicos
de clientes, que se conoce y entiende; lo que ha permitido posicionar muchas marcas
propias como líderes en su segmento y con un reconocimiento independiente del negocio.

• Ofrecer una propuesta conveniente: Con una alta relación calidad/precio, se per-
mite competir, por ejemplo, con marcas de fast-fashion en moda; marcas líderes en
supermercados y mejoramiento del hogar.

• Aumentar la creación de valor del negocio: Con costos más competitivos que los
obtenidos a través de marcas de terceros. En los distintos formatos se aprovechan las
oportunidades que abre el mundo digital para ampliar sustancialmente el surtido de
productos y personalizar las ofertas de acuerdo con las preferencias de los consumidores,
incrementando también las áreas de retiro en tienda de compras online.

El valor diferenciador de esta nueva plataforma para los Sellers radica en entregar la mejor
propuesta de valor en términos de [3]:

• Acceder a una mayor base de tráfico aumentando el potencial de ventas.

• Plataforma simple y única, que les permitirá segmentar diferentes canales para captar
clientes.

• Acceder a soluciones de pagos y financiamiento.

• Soluciones logísticas, incluyendo servicios de entrega e infraestructura para gestionar
cambios y devoluciones.

Y para los consumidores, se aspira a ofrecer la mejor propuesta en términos de [3]:

• Mayor profundidad de surtido.

• Experiencia de compra única y simplificada, pero manteniendo segmentaciones de pro-
puestas.

• Soluciones de pago y financiamiento.

• Alternativas de despacho ampliadas.
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Anexo B

Mercado y/o Marco Institucional

B.1. Actores y relación con la empresa
Los principales actores y su relación con la empresa se describen a continuación [3]:

• Clientes: Se aspira a simplificar la vida de los clientes buscando transformar las ex-
periencias de compra, procurando asegurar la calidad y seguridad de los productos y
servicios que se ofrecen y de las instalaciones que operan. Los canales de diálogo prin-
cipales son las redes sociales, tiendas físicas y online, equipos de Atención al Cliente,
evaluaciones de satisfacción, entre otros.

• Proveedores: Se busca mantener relaciones constructivas y de largo plazo con los pro-
veedores. Se cree que la colaboración y confianza permite el crecimiento de ellos como
de la empresa. Los canales de diálogo son la plataforma digital B2B, reuniones entre
compradores y proveedores, capacitaciones a proveedores, programas de apoyo para me-
jorar estándares de servicio, programas de apoyo a proveedores de menor tamaño, entre
otros.

• Colaboradores: Se reconoce la importancia de los colaboradores en el crecimiento de
la empresa, por lo que se está comprometido con su desarrollo profesional y su bienes-
tar integral buscando activamente atraer y retener en cada uno de los equipos al mejor
talento y equipo humano, valorando la diversidad e inclusión. Los canales de diálogos
son el canal de integridad, encuestas de clima internas, canal de comunicaciones corpo-
rativas, programas de voluntariado, programas de movilidad interna, Falanet (intranet),
reuniones con sindicatos, equipos de calidad de vida, entre otros.

• Accionistas e Iversionistas: Se está comprometido en generar valor sostenible, man-
teniendo canales de comunicación transparentes con sus accionistas y potenciales inver-
sionistas. Los canales de diálogo son el equipo de relación con inversionistas, eventos y
reuniones con inversionistas, Junta Ordinaria de Accionistas, reportes financieros y sitio
web de inversionistas.

• Comunidad, Sociedad Civil: Se promueve la generación de vínculos con la comuni-
dad y el aporte a su desarrollo y calidad de vida buscando colaborar en el desarrollo
social económico y cultural de las comunidades en América Latina, ante lo cual se pone
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en práctica programas sociales cuyo impacto sea medible y significativo para la comuni-
dad. Los canales de diálogo son el programa de acción social, voluntariado corporativo,
miembros de Green Building Council, Cámaras de Comercio, entes gubernamentales,
entre otros.

• Competencia: Se reconoce la existencia de otras organizaciones dedicadas a satisfacer
las mismas necesidades del cliente, llevando a cabo acciones similares a la empresa y
manteniendo una cartera de proveedores similar, lo que podría significar un riesgo en
la empresa si son captados por este actor. Es por esto que se debe cuidar las relaciones
con clientes, manteniendo en secreto su información privada y entregando un servicio de
calidad y también, cuidar la relación económica, legal y de comunicación con proveedores.

B.2. Regulaciones relevantes
En Chile, no existe una ley que regule directamente al e-commerce, con excepción de la

ley del consumidor, esto significa, que cuando se tiene un e-commerce con domicilio en Chile,
se debe tener en consideración las mismas leyes que se aplicarían a un negocio tradicional
con existencia en una tienda física, la cual tiene que al menos cumplir con [16]:

• Informar a los clientes el precio, características relevantes del producto o servicio, mo-
dalidades y plazos de entrega, costos asociados al despacho, formas de pago y cualquier
otra información relevante.

• Informar a los clientes los datos de contacto de la empresa, e idealmente los datos de
quién es el representante legal de la misma.

• Respetar la garantía 3×3, en el caso de que falle el producto vendido dentro de los 3
primeros meses, se debe reparar, cambiar o devolver lo pagado a elección del consumidor.

• Respetar lo ofrecido en la publicidad.

• Para las compras realizadas por Internet, los clientes tienen el derecho a retracto dentro
de los 10 días siguientes desde que recibió el producto o contrató el servicio, salvo que
se informe lo contrario.

• Se tiene la obligación de enviar una confirmación por escrito, de lo contrario clientes
tendrán el derecho a retracto por 90 días.

Dentro de la empresa existen, además, políticas y programas relacionados con lo econó-
mico, ambiental, ético, legal y de diversidad como lo son [3]:

• Política y programa de libre competencia: Establecen, comunican y guían las con-
ductas esperadas de los colaboradores para prevenir la ocurrencia de cualquier conducta
contraria a la normativa de libre competencia.

48



• Programa de ética y código de integridad: Establece, comunica y guía las conduc-
tas esperadas de los colaboradores para conectar con un estándar ético único para todo
Falabella, mantener relaciones de confianza con los clientes, proveedores y colaborado-
res, proteger el valor y la reputación de la compañía y, promover una actuar basado en
principios.

• Política y modelo de prevención de delitos: Implementan una forma de organiza-
ción y los procesos destinados a evitar la comisión de delitos que generen responsabilidad
penal al interior de la compañía.

• Política de gestión de conflictos de intereses: Establece principios y criterios para
la efectiva declaración de intereses y la gestión de los conflictos de interés por parte de
los colaboradores

• Política y programa de Medioambiente y cambio climático: Establecen, comu-
nican y guían las conductas esperadas de los colaboradores y proveedores en relación
con el medio ambiente.

• Política de diversidad e inclusión: Establece los principios básicos por los que debe
regirse Falabella y todos sus colaboradores, con el objetivo de promover una cultura
organizacional y un ambiente laboral diverso e inclusivo.

La integración de las plataformas de e-commerce está enfocada en potenciar el efecto
flywheel, donde mayor tráfico impulsará más ventas, atrayendo cada vez a más Sellers a la
plataforma, incrementando así la oferta de productos enriqueciendo la propuesta, haciéndola
más atractiva a los clientes, como se puede apreciar en la figura B.1.

Figura B.1: Flywheel de crecimiento de Falabella.com. Fuente: [3]

Con respecto al Gross Merchandise Value (GVM) se puede notar que existe un gran cre-
cimiento con respecto al año anterior en todos los países como se aprecia en la figura B.2.

La tecnología continúa siendo el foco prioritario de sus inversiones, apuntando al desarro-
llo de una plataforma tecnológica, flexible y robusta que potencie la integración de nuestras
capacidades de e-commerce como motor de crecimiento de nuestro ecosistema físico-digital.
Para el año 2021, el foco de las inversiones en tecnología se concentra en [3]:
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Figura B.2: GVM y crecimiento % a/a de Falabella.com. Fuente: [3]

• Lanzamiento de “Integrated seller center”, plataforma única para que los Sellers admi-
nistren las publicaciones de sus productos y gestionen sus pagos y facturaciones.

• Motor de e-commerce único para Falabella.com.

• Continuar escalando las capacidades e integraciones de nuestra plataforma única de
procesamiento de pagos para el e-commerce unificado.

• Potenciar el motor de gestión de entregas express en Falabella.com.

• Desarrollos tecnológicos para potenciar integraciones de sistemas logísticos y en poten-
ciar la visibilidad de la última milla. Tecnología, como un habilitador transversal a la
organización, es clave para potenciar las siguientes dimensiones de la organización: Cul-
tura, Herramientas y desarrollos y Capacidades TI.

Figura B.3: Tendencia E-commerce B2C en Chile (MMUS$) Fuente: [18]
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Anexo C

Descripción del Proyecto y
Justificación

C.1. Área de Trabajo
El área de CB, S & CRM posee dos equipos, el Squad Analytics y el Squad Loyalty. El

primero, y donde se desarrollará el trabajo de título, se preocupa de generar procesos a dos
niveles. En primer lugar, procedimientos operativos que ya están planificados y coordinados
con otras áreas o equipos de la empresa (periódicos), de forma que se generan reportes (lo
más automático posible) para un cierto objetivo de negocio. Ya sea para los comités de Ge-
rencias/Directorio, para áreas en específico o para encargadas/os más enfocados a líneas de
productos o marcas de todos los países del corporativo. Y, en segundo lugar, se trabaja en
función de pedidos de distintos clientes internos, generando análisis o reportes de una manera
similar a lo descrito previamente, pero para analizar algún fenómeno, campaña, experimento
o evento en particular que se solicite.

En la mayoría de los casos, los clientes del área corresponden a las áreas de Marketing
Directo y One Site Experience y también, la gerencia de Loyalty & Personalization. Esto
principalmente porque los análisis y reportes que se generan en Analytics, se pueden utilizar
como input para generar campañas a distintos niveles, principalmente a través del emailing
y también, generar recomendaciones y/o personalizaciones dentro del sitio web para mejorar
la experiencia de los usuarios dentro éste. A pesar de esto, cualquier área o gerencia podría
solicitarle datos al área sin problema.

C.2. Funnel de Conversión de Ventas
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Figura C.1: Organigrama Gerencia Loyalty & Personalization. Fuente: Ela-
boración propia.

Figura C.2: Funnel de Conversión de ventas E-commerce. Fuente: [? ]



Anexo D

Desarrollo Metodológico

D.1. Análisis Exploratorio

Figura D.1: Distribución porcentual por subcategoría de productos. Fuente:
Elaboración propia.
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Tabla D.1: Diferencias entre nodos. Fuente: Elaboración Propia.

Nodo Diferencia
1 a 2 605.750
2 a 3 241.580
3 a 4 185.463
4 a 5 110.171
5 a 6 79.344
6 a 7 73.983
7 a 8 49.349
8 a 9 63.322

D.2. Segmentación

Figura D.2: Diccionario Variables. Fuente: Elaboración propia.

D.3. Implementación
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Figura D.3: Resultados con respecto a la Venta por Visita por Segmento y
Grupo de Tratamiento y control. Fuente: Elaboración Propia


	Resumen
	Agradecimientos
	Tabla de Contenido
	Índice de Tablas
	Índice de Ilustraciones

	1 Introducción
	1.1 Antecedente generales
	1.1.1 Características de la Empresa


	2 Descripción del Proyecto y Justificación
	2.1 Información del área de la Empresa
	2.2 Oportunidad identificada
	2.3 Propuesta de valor o impacto de la solución planteada

	3 Objetivos y Alcances
	3.1 Objetivo General
	3.2 Objetivos Específicos
	3.3 Alcances y resultados esperados

	4 Marco Conceptual
	4.1 Segmentación y clasificación de clientes
	4.2 Árbol de Decisiones
	4.2.1 Árboles de Clasificación
	4.2.2 Árboles de Regresión

	4.3 Experimentación con AB test
	4.4 E-commerce y Marketing Digital

	5 Metodología
	6 Desarrollo metodológico
	6.1 Comprensión del Negocio
	6.2 Obtención, comprensión y preparación de los datos
	6.2.1 Análisis Exploratorio
	6.2.2 Segmentación

	6.3 Modelado
	6.4 Evaluación
	6.4.1 Diseño Experimentación

	6.5 Implementación
	6.5.1 Resultados Obtenidos


	7 Conclusiones
	8 Trabajo Futuro
	Bibliografía
	Anexos
	A Antecedentes generales
	A.1 Información Bursátil y Valores
	A.2 Organigrama
	A.3 Dimensionamiento de la actividad ralizada por la empresa
	A.4 Ventaja competitiva en el mercado

	B Mercado y/o Marco Institucional
	B.1 Actores y relación con la empresa
	B.2 Regulaciones relevantes

	C Descripción del Proyecto y Justificación
	C.1 Área de Trabajo
	C.2 Funnel de Conversión de Ventas

	D Desarrollo Metodológico
	D.1 Análisis Exploratorio
	D.2 Segmentación
	D.3 Implementación


