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El presente trabajo nace del interés por conocer qué tan rentables son los
clientes de un supermercado, considerando dinamicas particulares en su
comportamiento de compra. Tiene por objetivo principal estimar el valor de los
consumidores utilizando la métrica Customer Lifetime Value (CLV), herramienta
importante que permite tomar decisiones de marketing mas focalizadas.

Hasta el momento se han desarrollado algunos trabajos que utilizan modelos
econométricos para estimar los montos futuros a gastar por el cliente, pero siempre
asumiendo cierta homogeneidad. El principal desafio de esta memoria esta en
considerar la heterogeneidad que existe en el comportamiento de éstos, para asi
obtener un CLV a nivel individual. Esto se logra mediante una Regresion Jerarquica
Bayesiana, la cual permite obtener parametros especificos para cada uno de ellos,
utilizando tanto la informacion particular, como también la global de toda la
poblacion. De esta manera, se logra captar dinamicas y tendencias particulares del
comportamiento de compra individual.

La Regresion Jerarquica Bayesiana logra reducir en un 50% el error de
prediccioén incurrido en la Regresion Lineal Grupal, donde este ultimo modelo asume
homogeneidad entre los clientes. El ajuste promedio es de buena calidad, ya que
explica el 65% de la varianza. El nuevo modelo utilizado permite que las variables
para estimar los montos futuros sean significativas, a diferencia de una Regresion
Lineal Individual. En este dltimo caso, la baja cantidad de observaciones por cliente
impide obtener resultados significativos.

Una vez calculado el CLV para el afio de prondstico, se forman Quintiles de
clientes, donde los superiores tienen un valor promedio de $911.375, aportando el
45% de la contribucién total del supermercado. Por su parte, los menos valiosos
tienen un CLV promedio de $75.456, aportando solo el 4% de las ganancias. La
principal caracteristica de los clientes mas valiosos, es que son bastante inteligentes
para comprar, ya que captan fuertemente las promociones ofrecidas.

Las acciones de marketing propuestas fueron realizadas para 3 de los grupos
formados. El primer Quintil corresponde al grupo constituido mayormente por
jovenes, y el objetivo de las acciones es aumentar su monto y frecuencia de compra.
Los Quintiles 4 y 5 corresponden a los grupos con mayor valor, y por o mismo los
esfuerzos se enfocan en potenciar la relacion futura con la compaiiia.

Como trabajo futuro, se propone desarrollar modelos mas sofisticados para la
proyeccion de las variables predictivas en el periodo de estimacién, estudio que
probablemente mejoraria los resultados del CLV a nivel individual.
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1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes Generales

En la actualidad, en el rubro del ‘Retail* ha crecido el interés por implementar
estrategias de marketing mas focalizadas. Antes se consideraban a todos los
clientes por igual, a diferencia de la actualidad donde cada consumidor tiene nombre
y apellido, y representan un valor diferente para la compafiia. La competencia en la
industria es cada vez mayor, por lo que surge la necesidad de buscar estrategias
para crear valor al cliente ',

El Marketing Relacional es el proceso de identificar, captar, satisfacer, retener y
potenciar las relaciones rentables con los mejores clientes, de manera que se logren
los objetivos de las partes involucradas. Tiene por finalidad conservar dichas
relaciones de corto, mediano y largo plazo, para asi maximizar la calidad de las
transacciones en monto y frecuencia. Se deben considerar los siguientes puntos °':

o El concepto de CRM (Customer Relationship Management) facilita esta forma
de marketing orientada a recopilar informacién y posterior andlisis, con la
finalidad de crear estrategias comerciales mas enfocadas.

o La empresa tiene que estar dispuesta a realizar discriminacion positiva de
Clientes, es decir, tratar de manera distinta a aquellos mas valiosos.

« Clasificar a los clientes segun el valor que representan para la empresa, con
el objetivo de crear planes de accion diferenciados.

Una de las herramientas méas importantes utilizadas en el Marketing Relacional
es el denominado CLV (Customer LifeTime Value) por sus siglas en inglés, que
cuantifica monetariamente el valor que el cliente representa para la empresa
proyectada hacia el futuro y traida al valor presente. Con el conocimiento de esta
métrica, la empresa puede tomar mejores decisiones en inversion de publicidad y
promocion, ademas de maximizar la fidelizacién de los clientes mas valiosos. Sin
embargo, la empresa considera el gasto de los ultimos meses para poder valorar a
sus clientes de manera individual. Este proyecto agrega valor al incorporar
dinamicas de comportamiento para predecir los montos futuros.

Son muchos los beneficios al estimar el Valor del Cliente, ya que se pueden
realizar acciones de marketing mas focalizadas y con mayor efecto en el
consumidor. Ademas, se podria reducir los costos considerablemente, al estar
focalizando de mejor manera los esfuerzos de marketing. Dentro de los beneficios
que se obtienen al conocer el valor del cliente, se tienen: ¥

Aumentar lealtad de cliente

Identificar oportunidades de venta cruzada

Mayor efectividad en adquirir clientes valiosos

Layout y localizacion consistente con los clientes valiosos
Optimizar distribucion de recursos destinados a publicidad

1 ~ . e . , . . .
En espafiol significa “venta al detalle”, y se le denomina asi a la industria de consumo masivo de productos.
9



Por lo tanto, el presente trabajo consiste en estimar el valor de los clientes
fidelizados en una cadena de supermercados. El estudio tendra un primer modelo de
regresion lineal a nivel agregado para estimar los montos que gastara el cliente en
los periodos futuros, y posteriormente se realizarda un nuevo modelo de regresion
gue muestra resultados mejores, debido a que trabaja a nivel individual con cada
cliente.

1.2 LaEmpresay su Entorno Econdmico

Las cadenas de retail han logrado tener una presencia cada vez mas
importante dentro del comercio. En paises mas desarrollados, su relevancia es
significativa y cada vez mas masiva. En Chile también ocurre asi, y se evidencia con
el aumento en la construccién de salas de supermercados, donde se espera para el
afio 2011 la apertura de 169 locales a nivel nacional?.

El supermercadismo en Chile ha tenido un desarrollo superior con respecto al resto
de Ameérica Latina, pero inferior al de Europa y Norteamérica, por lo que adn hay
bastante espacio para seguir creciendo ?. La empresa en estudio tiene una alta
participacion de mercado dentro del pais, y busca seguir ocupando el mismo lugar
frente a sus competidores. El siguiente grafico representa la participacién de
mercado de las empresas que se desenvuelven dentro de la industria de los
supermercados:

Grafico 1: Participacion de Mercado Supermercados en Chile

Fuente: El Mercurio 2010

La industria ha desarrollado un alto nivel de competencia, lo que puede afectar
negativamente los margenes de venta. Evidentemente, existen cadenas mas
consolidadas como lo son Walmart Chile, Cencosud, Falabella (Tottus), y ahora
Gltimo SMU con una participacién cercana al 20% B!

La empresa en estudio tiene como negocio principal la distribucion de
alimentos, ademas de otras lineas de productos que se ofrecen en menor medida.

e ’Fuente: “Supermercados abriran, en promedio, un local cada 2 dias en 2011”, El Mercurio, 16 de
Abril del 2010
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Posee distintos formatos de supermercados que ha desarrollado en el tiempo segun
las necesidades de sus clientes, y posee locales ubicados a lo largo de todo el pais.

Con el objetivo de aumentar la lealtad de sus clientes, en el afio 2006 nace el
Club de Fidelizacion mediante el cual entregan beneficios a sus clientes, a cambio
de la informacion transaccional recolectada en cada compra.

1.3 Gerenciade CRM

El trabajo se realiz6 en conjunto con el area de Inteligencia de Clientes
(Gerencia de CRM) que actualmente posee la empresa en estudio. El equipo que
conforma el area de CRM le entregé al alumno la informacion transaccional y
demografica necesaria para el modelo, y todas las herramientas requeridas durante
el periodo de trabajo.

La principal funcién gue tienen los integrantes de esta area es aportar en la
toma de decisiones con conocimiento analitico. Se enfoca en mejorar los procesos
estratégicos y la gestion de clientes mediante el uso de inteligencia de negocios, lo
que se traduce en hacer mas rentable a la empresa. La Gerencia CRM tiene a cargo
todos los estudios que se originan en la informacion transaccional recolectada
mediante el club de fidelizacion al cual pertenece la mayoria de los clientes del
supermercado.

1.4 Planteamiento del Problema y Justificacidon

En la actualidad, son varias las empresas de Retail que tienen un Club de
Lealtad para fidelizar a sus clientes, y gracias a los datos recolectados cada vez que
un cliente realiza una transaccion, se puede predecir el comportamiento futuro de
éste. Dentro del abanico de estudios posibles, esta la estimacion del valor del
cliente, el cual se logra prediciendo los montos que gastara éste en periodos futuros.

La segmentacion de valor que actualmente posee la empresa, divide a los
clientes de acuerdo al monto que han gastado durante los Ultimos 3 meses. De esta
manera se define 4 grupos: Platino, Oro, Plata, Cobre. Sin embargo, la principal
limitante de este método es que asume que el cliente no variara su comportamiento
en el futuro.

Una segmentacion de valor estatica como la utilizada actualmente, ignora la
dindmica de compra de un cliente, y asume que su valor en el futuro sera el mismo
que tiene hoy. La segmentacion de valor que actualmente existe en la empresa, no
logra captar estas dinamicas de compra, reflejadas en ciertas tendencias explicadas
principalmente por variables demogréficas. Por ejemplo, analizando los datos que se
disponen para el estudio, se descubrio que el cliente que comienza a tener hijos,
llega a triplicar el consumo, y luego vuelve a disminuirlo una vez que los hijos se
convierten en adolescentes y posteriormente dejan el hogar. Otro caso identificado
son las estacionalidades mensuales, donde se evidencia un aumento de consumo
considerable en el mes de Diciembre, ademas de una disminucién importante del
monto promedio gastado durante los meses de verano Enero y Febrero. Todas estas
tendencias se analizaran en detalle durante el desarrollo de la metodologia.

Por lo tanto, el proyecto consiste en analizar la informacién que se tiene sobre
el comportamiento de compra del cliente a lo largo del tiempo, con el fin de estimar
el valor que representa para la empresa considerando la existencia de dinamicas de
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compra. El modelo que se desarrolla tiene la ventaja de poder capturar este tipo de
dinamicas, lo que permite generar estimaciones mas certeras.

Las empresas de retail deben ser cuidadosos con la fuga de los clientes que
representan mayo rentabilidad en el futuro, los que podrian terminar prefiriendo a la
competencia si no se les fideliza como corresponde. Pero para poder lograr el
mayor efecto posible con las acciones de marketing, se debe conocer bien a cada
cliente en particular, y asi evitar que se fuguen los valiosos.

Segun un estudio realizado por la compafia Daemon Quest, especializada en
estrategias de clientes, marketing y ventas, una empresa tiene 80% de probabilidad
de venta sobre un cliente en cartera mientras que tan soélo posee un 25% de
probabilidad de éxito sobre un cliente potencial. Otra conclusion que se obtuvo fue
gue la retencion del 25% de clientes de alto valor puede incrementar los beneficios
hasta en un 15%, por lo que la fidelizacibn debe convertirse en una herramienta
estratégica de crecimiento empresarial . Es por esto que toma gran importancia
tratar como Unicos a cada tipo de cliente, especialmente a los mas valiosos y
rentables hacia el futuro. Las compafias que utilizan inteligencia de negocio
aumentfﬁls]sus ingresos brutos, ademas de sus tasas de adquisicion y retencién de
clientes .

Una manera de valorar a los cliente es asumiendo que éstos seguiran teniendo
un comportamiento similar al actual, y en base a este supuesto, aquellos que gastan
mayores montos corresponden a los clientes mas valiosos. Pero la principal
desventaja de este método es que no considera la dinAmica de compra del cliente,
tal como se explicé anteriormente. Sin embargo, el avance estadistico ha permitido
desarrollar modelos econométricos que logran predecir montos cercanos a los que el
consumidor gastara en periodos futuros.

Un método para predecir los montos que el cliente gastara en el futuro es
mediante una regresion lineal simple, que considere todas las variables que sean
significativas para la prediccion. La principal ventaja es que al ser una gran cantidad
de datos a nivel agregado, los resultados son mucho mas robustos, pero no esta
correcto asumir homogeneidad entre los clientes. Cada consumidor es distinto y
tiene su propio comportamiento de compra.

En trabajos anteriores se han realizado distintas metodologias para estimar el
valor del cliente, pero la finalidad de este estudio es seguir mejorando la precision y
confiabilidad de los resultados. En uno de los estudios realizados en semestres
anteriores, se desarroll6 una metodologia que consistia en segmentar a priori a los
clientes, y una vez identificados los grupos se realiz6 una regresién lineal para cada
uno de ellos. De esta manera se lograba agrupar a clientes con comportamiento
parecido (homogeneidad), pero sin embargo podria perderse robustez en los
resultados, ya que la cantidad de informacion en cada regresiéon es menor.

Una nueva manera de estimar el valor del cliente es prediciendo los montos
futuros utilizando Modelos Jerarquicos Bayesianos, donde se puede utilizar
informacion del comportamiento de compra del cliente para lograr el objetivo. La
principal ventaja de este tipo de modelos es que capta la heterogeneidad que existe
entre los clientes, ya que permite obtener resultados a nivel individual a pesar de
tener poca informacion sobre cada cliente en particular. Sin embargo, utiliza
informacion global de la poblacion que permite obtener resultados significativos a
nivel individual.
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1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo General

Estimar el valor de los clientes de un supermercado considerando dinamicas de
comportamiento, para mejorar la gestion de los esfuerzos en marketing relacional.

1.5.2 Objetivos Especificos

¢ |dentificar las variables transaccionales y demograficas mas relevantes en la
estimacion del valor del cliente.

e Desarrollar los modelos y comparar la calidad en la prediccion de montos
futuros.

e Establecer un ranking de clientes que permita diferenciar y ordenar a los
clientes segun su valor.

¢ |dentificar el grupo de clientes mas valiosos y rentable para la empresa.

e Establecer una priorizacion de clientes que permita dirigir acciones de
marketing propuestas.

1.6 Restricciones y Alcances

e Se estimara el valor de los clientes que pertenecen actualmente al Club de
Fidelizacion, y se hara a nivel individual.

¢ No se considerara a los clientes que tengan datos faltantes en alguna de las
variables independientes.

e Se entregara un ranking de clientes en base al CLV, que permita identificar a
los clientes més valiosos.

e No se propondra una distribucion de los recursos de marketing en base al
valor de los clientes.

e No se propondran camparfias de marketing en base al CLV.

¢ No se incluira un andlisis de fuga de clientes.

1.7 Resultados Esperados
Los resultados que se espera obtener una vez finalizado el estudio son:

e El modelo que mejor predicen el valor del cliente y su dindmica de compra.

e El valor del cliente (CLV) a nivel individual, y que permita identificar a los
clientes mas valiosos.

e Una valuacion de la capacidad de prediccion del Modelo Jerarquico
Bayesiano en relacion a otros modelos propuestos por la literatura.

e Un ranking de clientes en base al CLV, que apoye las decisiones internas de
la empresa.
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2. MARCO CONCEPTUAL

En los ultimos afios, las empresas que involucran el consumo masivo han
destinado muchos recursos en potenciar la relacion con sus clientes mas valiosos,
con el objetivo de mantenerlos atraidos a la compafia. Este tipo de practicas
conforman la Gestién de Clientes, donde una de las herramientas utilizadas para
valorar a los consumidores es el Customer Lifetime Value. Para poder estimar este
valor considerando el largo plazo, es necesario predecir los montos que gastara el
cliente en el futuro, utilizando la informacion histérica de compra que se tiene tanto a
nivel individual como grupal. La principal novedad de este trabajo de titulo radica en
que para estimar los montos futuros, se utiliza un modelo de Regresion Jerarquica
Bayesiana, que busca mejorar los resultados de prediccion a nivel individual.

2.1 Gestion de Clientes

El éxito de una empresa que vende productos de consumo masivo, depende
directamente de cuanto conoce a los compradores y sus necesidades. Para lograr
este objetivo, existen muchas herramientas que logran gestionar a los clientes de
manera optima, lo que finalmente se traduce en mayores contribuciones monetarias
hacia la empresa. Esta gestibn comienza con una buena fidelizacion del cliente, y
uno de los métodos utilizados hoy en dia son los Programas de Lealtad. Estos
programas estan hechos para que el cliente reciba beneficios por preferir a la
compafiia antes que a la competencia, haciendo su relaciéon con la empresa mas fiel
y duradera. Por la misma razén, tiendas de retail como los supermercados han
creado los “Club de Fidelizacién”, donde los cliente inscritos acumulan puntos cada
vez que realizan una compra, y que en alguin momento futuro los hacen tangibles
con el canje en la tienda ™.

Cuando se fideliza a los clientes mediante un club, todas las transacciones que
este realiza quedan ligadas a su rut, lo que permite conocer a cada comprador de
forma personalizada. Este proceso de recoleccion de datos y analisis de la
informacion es conocido como Inteligencia de Clientes, y permite disefiar campafias
de marketing mas efectivas y localizadas. Se puede identificar a grupos de clientes
mas homogéneos y parecidos en su comportamiento de compra, ademas de
identificar necesidades especificas para cada tipo de cliente. El principal beneficio
para la empresa es maximizar su relacion con el cliente, lo que se ve reflejado en
mayores rentabilidades hacia el futuro [©.

A medida que ha ido evolucionando la Inteligencia de Clientes, han aparecido
estrategias como CRM (Customer Relationship Management), que se enfoca en
seleccionar a los clientes mas valiosos y potenciar una buena hacia el futuro que
maximice su CLV.

Dentro de los potenciales beneficios que logra una estrategia CRM, se
encuentra ©°:

eMayor conocimiento del cliente.

e Aumento de la satisfaccion y lealtad del cliente.
e Aumento de ventas

eReduccién de costos

14



Una de las herramientas utilizadas para poder identificar a los clientes mas
valiosos es la métrica CLV, que se puede estimar tanto a nivel de segmento como a
nivel individual.

2.2 Customer Lifetime Value (CLV)

El Valor de Vida del Cliente (CLV) generalmente esta definido como el valor
presente de las ganancias futuras que el cliente generara para la empresa en un
periodo de tiempo. Se estima tanto a nivel individual como de segmento, lo que
permite identificar a aquellos clientes mas valiosos. Este indicador es fundamental
para las empresas y permite desarrollar una mejor estrategia de CRM, dado que al
conocer el valor de los clientes se puede determinar cuantos recursos utilizar en
ellos, cuantos esfuerzos de marketing brindarles y cuanto tiempo dedicarles. *°

Matematicamente, el CLV de un cliente es (Gupta et al. 2004; Reinartz and
Kumar 2003)1%;

CLV = Z(( ;))r ~AC

Donde:
e p: :Monto gastado por cliente en periodo t.
e ¢; :Costo asociado a los servicios del cliente en el periodo t.
e | :Tasade descuento.
e 1 :Tasaretencion del periodo t.
e AC : Costo de adquisicion del cliente.
e T :Tiempo horizonte para la estimacion del CLV.

Conocer el CLV de un cliente permite discriminar entre los que son mas
rentables y aquellos que no lo son en el largo plazo. Ademas, ayuda a identificar
oportunidades de venta cruzada, lo que se traduce en mayores montos de comprat®.

Los investigadores de la materia han aplicado ciertas variaciones en modelos
que estiman el CLV, como por ejemplo considerar distintos horizontes de tiempo.
Algunos han utilizado un tiempo de horizonte fijo (Reinartz and Kumar 2000; Thomas
2001) mientras que otros expertos han preferido un horizonte infinito (Fader, Hardie
and Lee 2005; Gupta, Lehmann and Stuart 2004).

Una manera de calcular el CLV es asumiendo que el cliente no cambiara su
comportamiento en el futuro. Por lo tanto, el monto que gastara en los proximos
periodos sera el mismo gastado en el pasado.

Otra manera de calcular la métrica es prediciendo el monto que el cliente
gastara en los periodos futuros (p;). Existen modelos sofisticados como los
probabilisticos, econométricos, de data mining, entre otros 2. Para este estudio en
particular se utilizardn modelos economeétricos, especmcamente Regresion Lineal
Simple y Modelos Jerarquicos Bayesianos.
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Para este caso en particular no se consideraran los costos asociados a cada
cliente, ya que la empresa asume que son los mismos para todos los clientes, y
afectarian en la misma medida al CLV individual.

La tasa de retencion r; podria variar entre un cliente y otro, pero actualmente no
se dispone de dicha informacién a nivel individual. En base a discusiones que se
tuvo con expertos en la empresa, se decide utilizar una tasa de retencion del 100%.

2.3 Modelos para Prediccion de Montos Futuros

Los parametros corresponden a la incidencia que cada variable tiene para
explicar el comportamiento de los datos disponibles en una base de datos, y existen
varios modelos econométricos que cumplen este objetivo. A continuacion se
explican dos de las opciones disponibles.

2.3.1 Modelo de Regresion Lineal

Es un método matematico que representa la relacion entre una variable
dependiente de otras variables que explican su comportamiento. Esta relacion queda
representada por la siguiente ecuacion lineal

Yi =B+ BX + BoXoi + BeXg +. ot By Xy &
& ~N(0,57%)

Los Xy corresponde al valor que toma la variable explicativa i-ésima, y los &
son los parametros que representan la incidencia que cada variable i tiene para
explicar el valor de la dependiente Y;. La sumatoria del producto entre la variable
independiente con su respectivo parametro, mas un intercepto de estimacién ag
(constante), logra predecir la variable de interés Y.

La técnica utilizada para estimar los parametros es Minimos Cuadrados, que
busca minimizar el error cuadratico medio. Se debe considerar que al ocupar este
método para ajustar la regresion, el valor del R* aumenta mientras mayor es el
namero de variables independientes Sin embargo, se debe medir la bondad del
ajuste, corroborando que el coeficiente de determinacion también aumente al
agregar mas variables Xi.

En este trabajo se desarrollaran dos modelos utilizando la regresion lineal
como técnica de prediccién, donde el primero corresponde a una regresion a nivel
individual, y el segundo sera una regresion a nivel global de clientes sin asumir
heterogeneidad.

2.3.2 Modelo Jerarquico Bayesiano

Este modelo difiere en gran medida con respecto al anterior, ya que los
resultados son entregados, en este caso, a nivel de cliente. El objetivo es predecir
los montos futuros que gastara éste, considerando la heterogeneidad existente en la
poblacion. El modelo de regresion lineal entrega una funcion que predice los montos
de manera agregada, sin embargo podria existir diferencias importantes entre los
consumidores que resulta interesante considerar. Este tipo de modelos se ha estado
utilizando bastante ultimamente, sobre todo en negocios relacionados con el retail.
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Permite explicar de manera mas completa el comportamiento de los datos, en
comparacion con los modelos simples.

Lo primero que se debe tener claro es que un modelo de Regresion Jerarquica
Bayesiana es una mezcla de 3 conceptos estadisticos:

e Modelo de Regresion
e Modelo Jerarquico
e Modelo Bayesiano

El primer concepto hace referencia a un modelo que explica el comportamiento
de una variable independiente en funcion de otras variables observables, tal como
se explico en el punto anterior del Marco Conceptual. Esta relaciéon queda definida
con la siguiente ecuacion:

Y, =1(X.0)+¢

El segundo factor se refiere a un modelo que contempla Jerarquia en dos
niveles, una poblacional y otra particular a nivel i. Quiere decir que los parametros 6
ya no son completamente independientes entre ellos, sino que existe una
heterogeneidad importante de considerar. Por lo tanto, la regresion ya no es en

funcion de X, y @, sino que habra un parametro 6 particular para cada individuo i.

En otras palabras, existe una heterogeneidad ligada a la informacién disponible a
nivel de grupo, la que se considera mediante el parametro W. Matematicamente
hablando, la Jerarquia queda representada por la siguiente ecuacion:

6 =9, W)+¢

Por ultimo, la relacion que existe entre estos parametros 6, y W se capta

mediante un Modelo Bayesiano, de tal manera que los W de la poblacion
corresponden a los priori® de los parametros individuales ®. De alguna manera, el
comportamiento particular de cada cliente debiera parecerse al que tiene el grupo
poblacional. El resultado posteriori resulta ser una multiplicaciébn entre la
verosimilitud y el priori, debiendo cumplirse ambos criterios. En la siguiente figura, la
curva color verde representa la distribucion final resultante:

Pbb PRIORI POSTERIORI VEROSIMILITUD

Figura 1: Distribucion Posteriori de Modelo Jerarquico Bayesiano

Fuente: Elaboracion Propia

* Conocimiento previo que se dispone de la poblacién, que ayuda a entender el comportamiento individual.
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2.4 Metodologia KDD

Sus siglas en inglés significan Knowledge Discovery in Databases, y
corresponde a una metodologia que utiliza bases de datos para extraer informacién
valiosa. Mediante la utilizacion de algoritmos de Mineria de Datos, se puede estimar
pardmetros que puedan explicar el comportamiento de los datos.

F]L siguiente diagrama resume los principales pasos que involucra el proceso
KDD ¥

Interpretacion 1
| v Evaluacion

Selecciony |

_Procesamiento | " L !
: o Ry

9 . |
C onsolidacion *  Patrones &
- C,C.P_:Of’ — , : - ' Modelos

+ Datos Preparados:

- 4 Consolidados

Fuente de Datos

Figura 2: Metodologia KDD

Fuente: Menasalvas, E.

=

Seleccion de la fuente de informacion acorde al objetivo del estudio.

2. Disefiar un esquema que reuna de manera 6ptima toda la informacion, e
implementar el almacén de datos para que pueda ser navegado.

3. Seleccién de las variables relevantes para el estudio y procesamiento
(limpieza y transformacion de variables).

4. Mineria de datos, que corresponde al desarrollo del modelo econométrico
mismo (regresion lineal, arbol de decision, etc.).

5. Interpretacion de los resultados y evaluacion (calidad).

En este trabajo se deberan realizar ciertas adaptaciones a la metodologia KDD,
para que se ajuste correctamente. En el siguiente punto se explica en detalle cada
uno de los pasos a realizar.
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3. METODOLOGIA

La metodologia del presente trabajo comienza con una seleccion vy
procesamiento de los datos, posteriormente el desarrollo de los modelos
economeétricos que permiten predecir los montos futuros, para finalmente calcular el
valor de los clientes e interpretar los resultados.

El siguiente diagrama resume las etapas de la metodologia, representada
como una adaptacion del método KDD que se ajusta a este estudio en particular.

SELECCION DE DATOS

TRATAMIENTO DE OUTLIERS ¥ MISSING VALUES

ANALISIS DESCRIPTIVO DE VARIABLES

]

SELECCION DE DATOS

EVALUACION DE TENDENCIAS

Y PROCESAMIENTO

CREACION DE VARIABLES DUMMIES

PREDICCION DE MONTOS MEDIANTE METODO SIMPLE

PREDICCION DE MONTOS A NIVEL INDIVIDUAL

PREDICCION DE MONTOS A NIVEL AGREGADO

8
<
O
T
]
=
o
L
=
=

PREDICCION DE MONTOS CON MODELO JERARQUICO BAYESIANO

VALIDACION DE RESULTADOS

ESTIMACION DEL CUSTOMER LIFETIME VALUE [CLV)

ANALISIS DE SENSIBILIDAD TASA DE RETENCION Y TASA DE DESCUENTO

RANKING DE CLIENTES

INTERPRETACION Y
EVALUACION

PROPUESTA DE ACCIONES DE MARKETING

Figura 3: Plan Metodoldégico

Fuente: Elaboracion Propia
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3.1 Analisis y Seleccion de Datos

La cadena de supermercados posee una gran cantidad de datos tanto
transaccionales como demogréficos. Esto se debe a que el Club de Fidelizacion
comenzo a operar en el afio 2006, y a la fecha ha recolectado informacion valiosa
sobre el comportamiento de compra de cada cliente.

Se analizara la base de datos entregada por la empresa, que incluira todas las
variables disponibles para el estudio. Previo al andlisis de los datos disponibles, se
realizaran reuniones con expertos que trabajan en el area de Inteligencia de
Negocios y Estudios de Marketing, con el objetivo de satisfacer la verdadera
necesidad del cliente.

Mediante una exploracion exhaustiva de la base de datos disponibles, se
analizaran todas las variables que la conforman, con la finalidad de seleccionar
aquellas mas relevantes para este estudio en particular. En una primera instancia se
calculard la correlacion entre ellas, para asegurarse de no considerar variables que
tengan intrinseca la misma informacion, y asi evitar redundancia en el modelo.

3.2 Tratamientos de Outliers y Missing Values

Una vez seleccionadas las variables que se utilizaran en el modelo, se
procedera con la eliminacion de datos que puedan aumentar el ruido en las
predicciones. El objetivo de este procedimiento es predecir valores mas certeros,
ademas de mejorar la calidad del modelo. Para este estudio en especifico, se
consideraran dos tipos de datos que requieren tratamiento:

e Outliers: Son aquellos elementos de los datos que difieren en gran medida
del resto, lo que puede ser producto de algun cliente con un comportamiento
extremo distinto al normal, o simplemente porque los datos fueron mal
registrados. Al ser muchos los clientes que pertenecen al Club de
Fidelizacion, posiblemente existan muchos valores extremos, los que seran
eliminados en su totalidad.

e Missing Values: Se eliminaran aquellos registros que no contengan valor en
alguna de las variables a considerar en el estudio. Debido a que se cuenta
con un gran numero de datos, se eliminara el 100% de los registros que
cumplan con esta condicion.

Luego de haber eliminado todos los datos extremos, y con el objetivo de
simplificar el trabajo estadistico, se extraerd una muestra de clientes. Debido a la
gran cantidad de datos que se dispone, el tamafio de la muestra sera de 50.000
clientes. Posteriormente se seleccionara un periodo de calibracion y otro de testeo,
los que seran utilizados para calcular el error en las predicciones y validar los
resultados.

3.3 Andlisis Descriptivo de Variables
Una vez teniendo todas las variables seleccionadas para el estudio, se hara un

analisis descriptivo, para asi entender como se comporta cada una de ellas. Esta
etapa corresponde a una familiarizacion entre el investigador y los datos disponibles,
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y asi tener un conocimiento preliminar de los clientes antes de comenzar a
desarrollar el modelo.

3.4 Analisis de Tendencias

La variable Periodo es aquella que representa el tiempo con unidad mes, y
podria entregar informacion importante a nivel individual. Mientras algunos clientes
tienden a comprar mayores montos hacia el futuro, otros pueden tender a disminuir
sus montos de compra.

En esta etapa se analizan diferentes tendencias que se identifiquen a nivel
individual, las que podrian ser captadas por el modelo de Regresion Jerarquica
Bayesiana, no asi mediante una Regresion Lineal a nivel Global.

3.5 Creacion de Variables Dummies

Existen dindmicas en el comportamiento de compra que no se pueden captar
considerando solo variables continuas como las transaccionales, y para descubrir
cuales son éstas, se analizaran variables categoéricas disponibles tales como el
Periodo (mes) y Segmento Ciclo Vida.

El objetivo de crear dummies es poder considerar fenOmenos como
estacionalidades, o también momento del ciclo de vida que puedan afectar de
manera especial en el monto gastado.

3.6 Prediccion de Montos Mediante Método Simple

Para tener un primer pronéstico de los montos futuros, se trabajara con un
método estatico que no involucra modelos econométricos. La manera mas comun
utilizada para minimizar el error de prediccion corresponde al promedio natural de
los meses histéricos disponibles para cada cliente. Sin embargo, considerando la
opinion de expertos en la empresa, se decide realizar la estimacién asumiendo que
el cliente gastara en el periodo t el monto gastado durante ese mismo mes del afio
anterior.

El objetivo de este método es obtener un resultado base acorde con la
segmentacion de valor que actualmente utiliza la empresa, para asi distinguir a sus
clientes y evaluar la mejoria de la prediccién con los modelos econométricos.

3.7 Prediccion de Montos a Nivel Individual

El método econométrico a utilizar sera una regresion lineal simple, y para una
seleccion aleatoria de clientes, se estimaran los parametros a nivel individual. Los
resultados obtenidos seran comparados con la regresion Bayesiana a realizarse en
la etapa subsiguiente, la cual también trabaja a nivel individual.

3.8 Prediccion de Montos a Nivel Agregado

En esta etapa de la metodologia, también se utilizara una regresion lineal, pero
esta vez se estimaran los parametros a nivel global de clientes. El objetivo es
predecir los montos futuros que gastara cada uno, pero asumiendo homogeneidad
entre ellos.
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3.9 Prediccién Montos con Modelo Jerarquico Bayesiano

A diferencia de la regresion lineal individual, este modelo busca mejorar los
resultados utilizando tanto la informacién global como la perteneciente a cada cliente
en particular. El objetivo es considerar heterogeneidad entre los clientes, debido a
que debieran existir diferencias importantes en sus comportamientos de compra, lo
que podria afectar en la prediccion del monto futuro.

En una primera instancia, se obtiene el parametro a priori que representa la
distribucion poblacional de cada una de las variables predictivas. Luego, se deben
obtener los pardmetros especificos de cada cliente, utilizando como variable el
parametro comun para toda la poblacion.

El lenguaje que se utiliza para este tipo de regresién corresponde a R,
especificamente se realiza mediante el paquete bayesm. La funcion
rhierLinearModel incorporada en este paquete realiza las Regresiones Jerarquicas
Bayesianas.

3.10 Validaciéon de Resultados (Ajuste y Error)

Para poder validar los datos obtenidos en los modelos predictivos, es necesario
realizar un analisis tanto del error como del ajuste. Existen algunos indicadores que
representan esta informacion, los que ayudaran a concluir qué modelo entregé los
mejores resultados.

Para analizar el ajuste del modelo, se observara el R? de cada regresion,
indicador que debe ser cercano a 1 para explicar un mayor porcentaje de la varianza
en la prediccion. En el caso del error se considerardn el MAPE, donde la calidad del
modelo ser4 mejor mientras mas bajo sea su valor.

3.11 Calculo del Customer Lifetime Value (CLV)

Luego de haber estimado los montos futuros, y de seleccionar el modelo que
haya tenido mejor calidad en la prediccion, se procede a calcular el valor del cliente.

La tasa de descuento a utilizar sera decidida en base a juicio de expertos,
segun las caracteristicas particulares del negocio. Por otra parte, la tasa de
retencion considerada sera 100%, ya que todos los clientes analizados son parte del
Club de Fidelizacion, y la probabilidad de que dejen de comprar es muy baja.

A pesar de que en la ecuacion del CLV se considera la contribucion que el
cliente aporta en el periodo t, en este caso se considerara s6lo el monto, ya que
actualmente es la variable monetaria que le interesa a la empresa para valorar a sus
clientes.

El costo de adquisicion no se considerara en el calculo del CLV, dado que los
resultados son para fines comparativos entre los clientes, y este valor es el mismo
para todos ellos.
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3.12 Analisis de Sensibilidad Tasa de Retencion y Tasa de
Descuento

El analisis de sensibilidad tiene por objetivo dimensionar qué tanto varia el
valor del cliente utilizando distintos valores para la tasas de Retencion y de
Descuento, en base a los utilizados originalmente.

En el primer andlisis de sensibilidad, se realizan 2 variaciones para la tasa de
retencion. Primero se varia constantemente en un 5%, tanto inferior como
superiormente. Luego se analiza el cambio del CLV considerando tasas de retencion
especificas para cada Segmento de Valor que actualmente se maneja en la
empresa.

En el segundo andlisis se estudia la variacion del CLV con una variacion
constante del 1% en la tasa de descuento, tanto superior como inferiormente. El
objetivo es dimensionar cuanto afecta el valor que se le asigna a este parametro, y
coémo podrian cambiar las interpretaciones del estudio.

3.13 Ranking de Clientes

Una vez que se tenga el valor de cada cliente, se ordenaran los resultados
obtenidos, con el fin de crear un ranking por CLV que permita diferenciar a los
clientes mas valiosos de los menos rentables.

El primer paso serd analizar a los clientes utilizando el CLV como la variable
mas relevante, y se identificardn segmentos mas y menos valiosos. Utilizando el
resto de las variables disponibles, se podra caracterizar a cada grupo de clientes. El
objetivo es presentar la informacion de manera mas ordenada y concisa, para que el
area de marketing pueda mejorar la toma de decisiones en campafas focalizadas.

3.14 Propuesta de Acciones de Marketing

Finalmente, se propondran algunas acciones de marketing que busquen
potenciar la relacion con los clientes mas valiosos. El objetivo es monitorear de
alguna manera a los clientes que representan mayor valor para la compafia, para
asi maximizar la rentabilidad que representan para la empresa.
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4. DESARROLLO METODOLOGIA

4.1 Seleccion de Datos

El club de fidelizacién que actualmente funciona en la empresa, nacié en el afo
2006, y hoy lo conforman en total 5.358.343 clientes. Por lo tanto, la base de datos
gue se dispone para realizar el estudio, es muy nutrida en informacién transaccional
y demogréfica. Es necesario destacar que el club sélo funciona para los formatos
Hipermercado y Supermercado, dejando a los otros fuera del estudio.

El periodo de estudio corresponde a 24 meses desde 01 de Diciembre del 2008
hasta el 30 de Noviembre del 2010. Se consideraron todos los clientes que hubieran
comprado al menos 1 vez durante ese periodo, los que forman un grupo total de
2.598.922 compradores fidelizados. Ademas es importante mencionar que la
informacion se encuentra a nivel mensual. Dadas las caracteristicas del problema
gue se busca resolver, se seleccionaron las siguientes variables transaccionales:

« Periodo: Variable temporal continua (mes t).

e Recencia: N° de meses desde la ultima compra a periodo t.

o Frecuencia: Numero de transacciones realizadas en periodo t.

« Monto: Cantidad de dinero gastado en periodo t.

« Utilidad: Monto descontando costo de productos y promociones en periodo t.
e Margen: Porcentaje de Utilidad sobre Monto en periodo t.

« Monto Cheque: Valor monetario de puntos acumulados en periodo t.

e Binaria Cheque: Con valor 1 si cliente cobré cheque en periodo t-1.

o Cantidad Promociones: N° descuentos captados en periodo t.

« Binaria Promociones: Con valor 1 si capté alguna promocién en periodo t-1.

Paralelamente, se consideraron todas las variables demogréficas que pudieran
entregar informacion sobre dindmicas del comportamiento del cliente:

e Edad
e Sexo

Finalmente, se incluyeron algunas segmentaciones que actualmente existen en
la empresa, las que podrian captar ciertas tendencias en la experiencia de compra
del cliente:

e« Segmento Habitualidad: Corresponde a segmentacién que diferencia a los
clientes por su habitualidad de visita (utiliza frecuencia).

e Segmento Valor: Clasificacion del cliente segin monto gastado en los
altimos 3 meses.

« Segmento Ciclo de Vida: Define el ciclo de vida del cliente en periodo t.

Existe una alta correlacion entre las variables Monto y Utilidad, sin embargo es
necesario captar de alguna manera la rentabilidad que cada cliente representa para
la empresa. Dado que tiene una baja correlacion con el Monto, se ha seleccionado la
variable Margen para dicha finalidad.

Con respecto a la variable Monto Cheque, esta se encuentra altamente
correlacionada con la variable Binaria Cheque, pero se decidio utilizar esta ultima
para la prediccion del Monto. Por su parte, la variable Cantidad Promociones se
encuentra fuertemente correlacionada con Binaria Promociones, pero para poder
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captar de mejor manera el efecto de las promociones en la compra del cliente, se
selecciond la variable Cantidad Promociones.

Finalmente, se eliminaron de la base las variables Segmento Habitualidad por
estar altamente correlacionada con la variable Frecuencia, y también se descart6
Segmento Valor por tener fuerte correlacion con Monto.

En resumen, las variables que se utilizaran en la prediccion de los montos
futuros seran:

e Periodo

e« Recencia

e Frecuencia
e Margen

e Binaria Cheque
+ Cantidad Promociones

« Edad
e Sexo
e Regién

e Segmento Ciclo de Vida

Del conjunto de variables, sélo Sexo y Region permanecen constantes. Edad
varia de un afio a otro, y la variable Segmento Ciclo de Vida se actualiza cada 6
meses. Las variables restantes van cambiando mes a mes, de acuerdo a las
transacciones de cada cliente en particular.

4.2 Tratamiento de Outliers y Missing Values

Existen varios registros de los clientes que poseen informacion faltante, o
valores que se escapan considerablemente de lo normal. Para realizar un estudio
mas confiable y con datos que no produzcan ruido en los resultados, es importante
eliminar todos estos valores erroneos.

Primero se identifican a los clientes que contengan alguno de sus registros por
mes con informacion faltante, y se elimina totalmente del estudio. El total de clientes
eliminados por esta razén son 388.289.

Posteriormente se analiza los valores extremos mediante graficos de caja, los
gue tienen la ventaja de poder agrupar los valores que se encuentran en un rango
normal, y reflejar aquellos valores que estan muy alejados del promedio. Algunos de
estos valores corresponden a clientes que han realizado devoluciones en sus
transacciones, quedando registrado un monto muy bajo o con nimero 1 (por politica
de la empresa, para temas contables). La siguiente tabla resume los criterios de
outliers para cada variable®:

* Para detalle de los Graficos de Caja, revisar Anexo C.
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CRITERIO

0 < Monto < 600.000
-48% < Margen < 83%
1 < Frecuencia < 20
0 < Cantidad Promociones < 40

Tabla 1: Criterio para Outliers

Fuente: Elaboracién propia

De esta manera se identifican a 102.350 clientes que poseen valores extremos
en alguno de sus registros.

CLIENTES INICIALES ELIMINACION OUTLIERS . 2
2.598.922 2.210.633 2.108.283

Figura 4: Proceso de Limpieza Base de Datos

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente se obtiene una base de datos con informacion sobre 2.108.283
clientes, que corresponde al 81% de los iniciales. Por simplicidad, en adelante se
trabajard con una muestra aleatoria de 50.000 clientes, ya que la extensién del
modelo para el resto es directa.

4.3 Analisis Descriptivo de Variables

Posterior a la seleccion de la base de datos que se utilizara para el estudio, es
importante realizar un analisis descriptivo de las principales variables, con el fin de

conocerlas y entenderlas. La siguiente tabla resume los principales estadisticos que
describen a las variables transaccionales:

VARIABLE MINIMO | MAXIMO | PROMEDIO | D. ESTANDAR

Monto 0 $599.996 $46.622 $69.808
Frecuencia 0 20 2,8 3,4
Cantidad Promociones 0 40 1,0 2,1
Recencia 0 21 1,3 2,8
Margen -50% 83% 11% 11%

Tabla 2: Analisis Descriptivo de Variables Transaccionales

Fuente: Elaboracién propia
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El Monto que gasta cada cliente depende de otras variables como la frecuencia
con que visita el supermercado, o la cantidad de promociones que aparecen en su
ticket.

El Graficos N°2 muestra la variacion del monto gastado mensualmente segun
la frecuencia de compra, pero no es clara la presencia de montos superiores frente a
una mayor cantidad de visitas al supermercado. Esto se debe a que hay clientes que
a pesar de ir una o dos veces al mes, gastan tanto como otros clientes que van una
0 mas veces a la semana.

MONTO V/S FRECUENCIA
MONTO
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Gréfico 2: Gréfico de Dispersion Monto v/s Frecuencia

Fuente: Elaboracién propia en base a informacion proporcionada por la Empresa

Por otra parte, no es claro el comportamiento del monto segun la cantidad de
promociones que capta el cliente mensualmente. En el grafico N°3 se logra distinguir
una minima tendencia positiva del monto, a medida que aumentan la cantidad de
promociones captadas. Es evidente que mientras mayor es el monto de compra,
probablemente es mayor la cantidad de productos comprados, y por ende aumenta
la probabilidad de que un cliente haya captado mas promociones.
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Grafico 3: Dispersion Monto v/s Cantidad Promociones

Fuente: Elaboracién propia en base a informacion proporcionada por la Empresa
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La distribuciéon de clientes por sexo es bastante marcada, ya que en su mayoria
corresponde a mujeres. Sin embargo, hoy en dia existen muchas mujeres
profesionales activas, lo que provoca un aumento en la cantidad de hombres con la
responsabilidad de comprar en el supermercado.

Clientes por Region

H Hombre Mujer

64%

Grafico 4: Distribucion de Clientes por Sexo

Fuente: Elaboracién propia en base a informacién proporcionada por la Empresa

Al observar el monto promedio por sexo, se deduce que no hay mayores
diferencias entre el hombre y la mujer ($54.345 y $48.737 respectivamente).
Ademas, los integrantes de una familia suelen utilizar el RUT de la madre al realizar
una compra, por lo que esta variable podria entregar informacion poco para la
prediccién del monto futuro. En base a este analisis, se decide no utilizar la variable
Sexo en la prediccion.

La evolucion de la Edad si podria presentar dinamicas en el comportamiento de
compra del cliente, ya que van cambiando tanto las necesidades del cliente, como
también el presupuesto disponible para gastar.

La variable Segmento Ciclo de Vida posee bastante informacion sobre la
evolucion de un cliente con el pasar del tiempo, ya que considera aspectos
importantes que podrian influir en el monto que gasta en cada periodo. Como se
explicd en la seleccion de variables, se refiere al periodo de vida que esta viviendo el
cliente dentro del ciclo natural, y se distinguen 7 grupos:

Adulto joven hombre.

Adulto joven mujer.

Pareja sin hijos.

Familia con hijos igual o menor a 3.
Familia con hijos entre 4y 12.
Familia con hijos entre 13y 18.
Familia con hijos de 19 o0 mas.
Adulto mayor.

ONOORWNE
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Clientes por Segmento Ciclo de Vida

SEGMENTO

ADULTO MAYOR 8%

FAMILIA CON HIOS DE 19 O MAS 9%
FAMILIA COM HIJOS ENTRE 13 Y 18 6%
FAMILIA CON HIIOS ENTRE 4 ¥ 12 33%
FAMILIA CON HIOS IGUAL O MENOR A 3 16%
PAREIASIN HUOS 4%
ADULTO JIOVEN MUIER 13%
ADULTOJOVEN HOMERE 10%

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

% Cliente por Segmento

Gréfico 5: Distribucién de Clientes por Segmentacion “Ciclo de Vida”

Fuente: Elaboracién propia en base a informacion proporcionada por la Empresa

Segun la distribuciéon de clientes por segmento que se muestra en el Grafico
NO°5, es evidente que en su mayoria son familias con nifios chicos menores de 12
afos, sin embargo no podemos sacar ninguna conclusion a priori de como afecta el
ciclo de vida en el valor del cliente.

4.4 Analisis de Tendencias

Uno de los factores que no considera el método simple es la tendencia en el
monto gastado por el cliente a través del tiempo, a medida que pasan los meses. La
regresion Lineal Grupal indica que los clientes tienen una minima tendencia positiva,
pero que practicamente es nula®. Esto quiere decir que los clientes tienden a gastar
un monto constante en el tiempo, y que podria disminuir un poco al largo plazo. El
siguiente gréfico corrobora lo anterior, al mostrar el monto promedio gastado en el
periodo de data historica, donde no existen mayores diferencias entre el afio 1
(2009) y afio 2 (2010):

> Para ver los resultados de la Regresion Lineal global, ver desarrollo metodologia punto 4.8 “Prediccién de

Montos a Nivel Agregado”
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MONTO PROMEDIO A NIVEL AGREGADO
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Gréfico 6: Serie de Montos Promedios a Nivel Agregado

Fuente: Elaboracién propia en base a informacién proporcionada por la Empresa

Sin embargo, al considerar el monto promedio agregado a nivel de clientes, no
se esta considerando la heterogeneidad que pudiese existir en su comportamiento.
Para demostrar las diferencias de tendencias en el monto gastado, se identificaron a
2 clientes del grupo total, los pudieran representar distintos comportamientos hacia
el futuro. ElI Grafico N°7 muestra la serie de montos gastados por cada uno en
particular, donde claramente uno tiende a comprar mas hacia el futuro, mientras que
el otro presenta una caida en sus montos gastados.

Monto Mensual Cliente 1 v/s Cliente 2
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Periodo (mes)

Grafico 7: Montos Gastados Cliente 1 v/s Cliente 2
Fuente: Elaboracion propia en base a informacién proporcionada por la Empresa

Tanto la Regresion Lineal a nivel individual como también el Modelo Jerarquico
Bayesiano, buscan captar este tipo de tendencias particulares de cada cliente, factor
gue no logra abarcar un Modelo Simple o Regresion Lineal Grupal.
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45 Creacién de Variables Dummies

La creacion de variables dummies tiene la finalidad de captar ciertas dinamicas
en la estimacion de los montos futuros. Para identificarlas, fue necesario analizar
graficamente cruces entre las variables disponibles, principalmente las categoricas.

Una de las dinamicas identificadas al observar los montos promedio por
periodo fueron las estacionalidades. Principalmente se observa un aumento
considerable del monto durante el mes de Diciembre, y una baja durante los meses
de verano Enero y Febrero. El resto del afio se comporta de manera pareja, incluso
en septiembre donde generalmente existe estacionalidad. Es importante considerar
este factor en la estimacion de los montos, ya que podria afectar positiva o
negativamente, dependiendo del mes que se esta pronosticando.
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Grafico 8: Montos Gastados Mensualmente a Nivel Agregado

Fuente: Elaboracién propia en base a informacion proporcionada por la Empresa

Para considerar la estacionalidad, se crearan 3 variables dummies que quedara
valorada por 1 en caso de que se cumpla la condicion, y O en caso contrario. Las
nuevas variables son:

e DICIEMBRE (mes de Diciembre)
e VACACIONES (meses de Enero y Febrero)
¢ NO_VERANO (meses de Marzo a Noviembre)

Otra dinamica identificada corresponde a la variacibn del monto promedio
gastado, en funcion del ciclo de vida que vive el cliente. Hay un aumento importante
del monto de compra cuando se forma una familia y nace el primer hijo. Este monto
se mantiene elevado mientras los hijos son nifios menores a 13 afos, y una vez que
los hijos pasan a la adolescencia, el monto promedio del cliente vuelve a disminuir a
un nivel semejante al que gastaba antes de tener hijos, manteniéndolo hasta la
adultez mayor.
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MONTO PROMEDIO POR CICLO DE VIDA
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Gréafico 9: Monto Promedio por Segmentacion “Ciclo de Vida”
Fuente: Elaboracién propia en base a informacién proporcionada por la Empresa

Por lo tanto, las nuevas variables dummies que tomaran valor 1 si cumplen la
condicion, y 0 en caso contrario, son:

e MTO_SI_NINOS (CICLO_VIDA “Familia con hijos igual o menor a 3" 6
“Familia con hijos entre 4 y 127)

e MTO_NO_NINOS (CICLO_VIDA “Adulto joven hombre” 6 “Adulto joven mujer”
6 “Pareja sin hijos” 6 “Familia con hijos entre 13 y 18” 6 “Familia con hijos de

2 ”

19 o mas” 6 “Adulto mayor”)

4.6 Prediccion de Monto Mediante Método Simple

Como ejercicio base y previo a las regresiones, se consideraron los montos
futuros iguales a los gastados en el mismo mes del afio anterior. Este criterio se
decide luego de observar la estacionalidad en los montos gastados, ya que podria
disminuir el error de prediccion en comparacion con otros criterios.

El Segmento de Valor que se le asigna al cliente en la actualidad se basa
precisamente en el monto gastado durante el periodo anterior, y se pretende
dimensionar el error cometido al utilizar ese método.

El método considera los montos gastado por los clientes en los periodos t del
afo m-1, el cual contempla los meses desde Diciembre 2008 hasta Noviembre 2009.
De esta manera se estima que el monto a consumir en el mes t del afio m seran
igual al valor gastado en el mes t del afio m-1.

Para observar la precision de este criterio de estimacion, se calcula el error
MAPE sobre el monto real y sobre el monto estimado en los meses de validacion, tal
como lo especifican las siguientes formulas:
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Donde MGestimapo corresponde al monto estimado para el mes t, mientras que el
MGRreaL €S el monto gastado realmente durante el periodo t. De esta manera se logra
calcular la diferencia porcentual entre la prediccion y el valor real.

El error cometido utilizando este método es cercano al 200%, siendo levemente
peor el MAPE calculado sobre el monto estimado. La siguiente tabla resume los
errores calculados para el periodo de validacion:

MAPERrea. MAPEgsTim

| 196% | 208% |

Tabla 3: MAPE Prediccion Montos Método Estatico

Fuente: Elaboracién propia

4.7 Prediccion Montos a Nivel Individual

Tal como se explica en el Marco Conceptual, una de las ventajas de utilizar
regresiones Bayesianas es que logra captar la heterogeneidad de los clientes, es
decir, obtener una funcién lineal Unica para cada cliente que logre explicar en
funcion de las variables idependientes, el monto que gastara en el futuro. Pero no se
sabe si una regresion lineal tipica a nivel individual basta para obtener resultados
significativos y aceptables.

Se seleccionaron aleatoriamente a 2000 clientes, y se realizd una regresion
para cada uno utilizando su informacion individual. El periodo de calibracion
corresponde a los datos entre el mes Diciembre del 2008 hasta Mayo del 2010,
informacion que se utilizé para obtener los coeficientes de la funcion lineal que
predice los montos.

Para validar los resultados, se utiliza el periodo de 6 meses desde Junio del
2010 a Noviembre del 2010, que corresponde al 75% de los datos disponibles.

Las variables independientes utilizadas son:

e Periodo
o Cantidad Promociones
e Frecuencia
« Recencia
o Margen
e Edad
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Binaria Cheque

Dummy DICIEMBRE
Dummy VACACIONES
Dummy NO_VERANO
Dummy MTO_SI_NINOS
Dummy MTO_NO_NINOS

La Tabla N°4 resume la significancia de las variables considerando un 90%
como nivel de confianza. El criterio de decision fue que una variable es significativa
si en mas del 50% de las regresiones individuales lo fue. Por lo tanto, la Unica
variable independiente que resulta ser significativa en la regresion es la Frecuencia.

" % Clientes | % Clientes -
VARIABLE S ST
ﬁ Significativa | No Significativa SEMElEIE

Constante 29% 71% NO SIG
Periodo 1% 99% NO SIG
Cantidad Promociones 23% 77% NO SIG
Frecuencia 68% 32% SIG

Recencia 26% 74% NO SIG
Margen 24% 76% NO SIG
Edad 10% 90% NO SIG
Binaria Cheque 16% 84% NO SIG
Dummy NO VERANO 25% 75% NO SIG
Dummy VACACIONES 34% 66% NO SIG

Ajuste R?Promedio 0,784

Tabla 4: Resultados Regresion Lineal Individual

Fuente: Elaboracion propia

Por su parte, el R? promedio es del rango 0.7, y mas del 70% de las
regresiones tienen un Ajuste superior al 0.8. Sin embargo, al revisar la distribucion
de los R? se identifican algunos muy bajos y cercanos a cero. En el Gréfico N°10 se
observa que los ajustes se concentran entre los valore 0.8 y 0.9, valores muy
cercanos a uno, y que podrian significar sobre ajustes.
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Grafico 10: Distribucion R2 Regresion Lineal Individual

Fuente: Elaboracién propia

La cantidad de datos utilizados para la calibracion de la Regresion Lineal
Individual es muy reducida, por lo que el modelo responde sensiblemente a
pequefias diferencias en la informacién de entrenamiento, y la curva de prediccion
se ajusta estrictamente al comportamiento de dichos datos. Otro fenbmeno que
ocurre es el sub ajuste, el cual tiene el efecto opuesto donde el modelo no es
sensible a las diferencias en los datos de calibracion, prediciendo una curva que se
aleja bastante de los datos reales. Estos fenbmenos de sobre y sub ajuste, impiden
gue el modelo se pueda generalizar posteriormente a otro conjunto de datos.

Para ver la calidad en la prediccién, se calcula el error MAPE tanto para el
periodo de calibraciébn y de validacién. La siguiente tabla resume los valores

obtenidos:
MAPERgaL MAPEEgsTim

Calibracion 42% 45%

Tabla 5: Error MAPE Regresién Lineal Individual

Fuente: Elaboracién propia

A pesar de que disminuye en comparacion con el error de prediccion obtenido en
el método simple, los siguientes métodos buscan mejorar la calidad de la prediccion.

4.8 Prediccion Montos a Nivel Agregado
Como accion previa a la estimacibn de montos mediante las regresiones

Bayesianas, se necesita tener un parametro de comparacion que permita analizar la
calidad de los resultados obtenidos, desde una perspectiva agregada a otra
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individual. Por lo mismo, se predicen los montos considerando homogeneidad entre
los clientes, mediante una regresion lineal a nivel agregado®.

Bajo el mismo criterio que la regresion anterior respecto a los periodos de
calibracion y validacion, se procede a estimar los montos futuros en base a las
mismas variables independientes. Los resultados se resumen en la Tabla N°6.

Coef. .

Constante 0.000
Periodo 0.004 | 0.000
Cantidad Promociones 0.483 0.000
Recencia -0.030 | 0.000
Frecuencia 0.351 | 0.000
Margen 0.035 0.000
Edad 0.036 0.000
Binaria Cheque 0.078 0.000
Dummy VACACIONES -0.011 | 0.000
Dummy NO_VERANO -0.003 0.000
Dummy MTO_NO NINOS | 0058 | 0.000
Ajuste R? 0,605

Tabla 6: Resultados Regresién Lineal Grupal

Fuente: Elaboracién propia

A diferencia de la regresion individual, las variables resultan ser todas
significativas en la prediccion del Monto. Las variables transaccionales mas
importantes corresponden a la Cantidad de Promociones y Frecuencia, afectando en
mayor medida la prediccibn de los montos. Los signos en los coeficientes
estandarizados tienen sentido, como por ejemplo la Recencia, donde una
disminucion en el valor de esta variable afectaria negativamente la probabilidad de
compra, y por ende menor monto posible a gastar. Por su parte, las variables
binarias eliminadas segun los grados de libertad necesarios, corresponde a las
circunstancias en que el monto es mayor, y por lo mismo el signo de los coeficientes
para las variables binarias consideradas son negativos.

El error de la prediccion para el periodo de calibracion y validacion se resumen
en la siguiente tabla, donde se presenta el MAPE sobre el valor real y sobre la
prediccidn misma:

6 T 7 ae . . e s .
Para los analisis estadisticos hasta las regresiones lineales, se utilizo el software Clementine de SPSS.
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MAPEgreaL | MAPEgsTim

Calibracion 232% 72%
Validacién 153% 72%

Tabla 7: Error MAPE Regresion Lineal a Nivel Agregado

Fuente: Elaboracién propia

Sin embargo, el error MAPE sobre el valor real sigue siendo elevado, por lo que
se analizo la variabilidad de los montos desde el afio 2009 al afio 2010. El Gréfico
N°11 representa esta variabilidad segun la frecuencia de compra durante los 2 afios
de historia, y se puede ver importantes diferencias para los clientes que sélo han
comprado una vez durante el periodo.

Variacion Montos 2009-2010

Porcentaje Yariacion
[ex]
=

1 z 3|4 5 6 7 8 9 | 10|11 |12 |13

|IFrEl:L,IE|‘|l:iE L40%995%(80%|70%|63% |04%|62%|02%|02%|42% | 54%:|40%|45%

Grafico 11: Variacion de Montos Gastados Ainos 2009-2010

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion proporcionada por la Empresa

Por otra parte, la variable Recencia es bastante dificil de proyectar para los
meses del periodo de prediccion, y dada su baja importancia relativa en el modelo
de regresiodn, se eliminara del estudio.

Por lo tanto, para mejorar la calidad de la prediccion, se realizardn las
siguientes acciones en 4 nuevas regresiones:

e Se eliminaran clientes que hayan ido sélo 1 vez durante el periodo de data
histérica.

e Se eliminara la variable Recencia, debido a que proyectarla en el periodo de
prediccién resulta muy complejo’ y no tiene mucha importancia segin su
coeficiente estandarizado (-0,03).

7 .7 . . .z .
Proyeccién de variables se explica en secciéon del calculo del CLV.
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La Tabla N°8 representa la calidad de las regresiones realizadas en los
distintos casos.

CALIBRACION VALIDACION

R®> MAPEgga. MAPEgstv MAPEgrga. MAPEgstv

C/Rec, Visitas 21 JOKkE{Y 195% 72% 190% 72%
C/Rec, Visitas 22 JoNsKES 170% 73% 162% 73%

S/Rec, Visitas 21 KK 192% 72% 185% 72%

Tabla 8: Ajuste y error MAPE para distintas Regresiones

Fuente: Elaboracion propia

A pesar de que el mejor ajuste lo tienen las regresiones que consideran a
clientes con minimo 1 visita durante el periodo de historia (0,630), la diferencia es
muy baja. Ademas, el error de prediccion disminuye notoriamente al sacar los
clientes que presentan esa situacion.

MAPE por Decil
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MAPE

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
DECIL DE CLIENTES

—C/Rec, Visitas 21 ===5/Rec, Visitas 21 = C/ReC, Visitas 22 ==3/Rer, Visitas 22

Gréfico 12: Error MAPE por decil de Clientes (periodo de validacién)

Fuente: Elaboracion propia

Se observa que en el modelo de regresion realizado sin considerar Recencia, y
eliminando a todos los clientes con frecuencia 1, el 80% de los clientes explica un
error MAPE cercano al 100%. Por otro lado, los modelos donde se considera a
clientes con frecuencia 1, presentan un aumento considerable en el error, ya que el
80% de los clientes explican un error superior al 200%.2

8 . s . s .
Para ver los mismo graficos de error MAPE sobre el valor Monto Prediccidn, revisar Anexo B.
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El grafico del error sobre el periodo de validacion, a pesar de presentar
menores diferencias, logra confirmar que la prediccion mejora al eliminar clientes con
frecuencia igual 1. Por otro lado, los efectos de eliminar Recencia como variable son
despreciables.

Finalmente, la regresion que mejores resultados arroja luego de revisar tanto el
ajuste como el error MAPE,.5 cometido en las predicciones, corresponde a aquella
donde no se consideran los clientes con visitas menores a 2, y en la cual se elimina
Recencia como variable predictiva. Ademas, la empresa esta particularmente
interesa en los clientes de alto valor (quienes compran mayor monto), por lo que la
variable Recencia no aporta mucha informacion.

Para poder analizar cuando funciona mejor el modelo, se formaron quintiles de
clientes segun el MAPE, en la prediccion de sus montos futuros. El QUINTIL 1
(puntos celestes) corresponde a aquellas predicciones con mayor error MAPE,
mientras que el QUINTIL 5 (puntos amarillos) son aquellos con error mas bajo. Al
observar en detalle el Gréafico N°13, se concluye que el modelo funciona mejor con la
prediccion de montos pequefios, tal como muestra la concentraciéon del color
amarillo. Las mejores predicciones debieran encontrarse en la diagonal, dado que
son aquellos valores predichos méas cercanos a los reales de validacion®.

PREDICCION MONTO V/S MONTO REAL

MONTO PREDICCION

b f
; / H © QUINTIL 1

@ QUINTIL 2

400,000

@ QUINTIL 3
O : © QUINTIL 4
©QUINTIL 5

300,000 ----+

200,000 . R > 1 L T

100,000~ -l e e

T T T T T
0 100.000 200,000 300,000 400,000 500,000
MONTO REAL

Gréfico 13: MAPE por quintil, Monto Real v/s Prediccién (periodo validacién)

Fuente: Elaboracién propia

En el siguiente grafico se resume la informacion obtenida en el analisis anterior,
es decir, el Monto promedio real y el estimado para cada Quintil de clientes, ademas
de la frecuencia de compra de cada grupo.

9 . Iy . s .
Para observar los mismos graficos de error MAPE sobre el valor Monto Prediccidn, revisar Anexo B.
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Monto Real | Monto Estimado | MAPERrgaL
6,7

Quintil 1 $101.071 $98.926 9%

Quintil 2 6,6 $111.934 $96.270 29%
Quintil 3 6,1 $129.635 $87.960 50%
Quintil 4 SiS $87.584 $74.850 93%
Quintil 5 3,2 $11.516 $42.886 588%

Tabla 9: Estimacién Montos, segun Quintiles por MAPERgaL

Fuente: Elaboracion propia

Se puede observar que el modelo funciona mejor para predecir montos de
clientes con mayor frecuencia de visita y con un gasto promedio superior a
$100.000, lo que se ve reflejado en un MAPERgga. promedio de 9,4%. En cambio, en
el caso de aqguellos clientes con baja frecuencia y monto de gasto, el modelo no es
tan eficiente, ya que el MAPERea. promedio asciende a 588%.

Por lo tanto, el Modelo de Regresion Lineal Grupal definitivo se muestra en la

siguiente tabla:
Coef. :
VARIABLE .
_ Estand.

Constante 0.000
Periodo 0.006 0.000
Cantidad Promociones 0.467 0.000
Frecuencia 0.380 0.000
Margen 0.059 0.000
Edad 0.033 0.000
Binaria Cheque 0.080 0.000
Dummy VACACIONES -0.011 0.000
Dummy NO_VERANO -0.005 0.000
Dummy MTO_NO_NINOS | -0.056 | 0.000
Ajuste R* 0,615

Tabla 10: Coeficiente Estandarizado y Significancia Regresion Lineal Grupal

Fuente: Elaboracion propia

El ajuste sigue siendo aceptable, y todas las variables independientes
resultaron ser significativas. Esto se debe a que existe una gran cantidad de datos
utiizada en la Regresion Lineal grupal (todos los clientes) a diferencia de la
individual donde sélo existen 18 observaciones por cada regresion (es decir, cada
cliente). Al comparar los resultados con Tabla N°6, no ven mayores diferencias en
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los coeficientes estandarizados, pero el ajuste R?> mejora levemente desde 0,605 a
0,615.

Una de las variables mas interesantes de analizar es el Periodo, donde se
distingue una minima tendencia positiva, lo que se traduce en un leve aumento de
los montos gastados a medida que avanzan los meses. Sin embargo, en el punto 4.4
del desarrollo de la metodologia se distinguid tendencias tanto positivas como
negativas en la totalidad de los clientes, heterogeneidad que no logra captar esta
regresion grupal.

4.9 Prediccion Montos Mediante Modelo Jerarquico Bayesiano

La mayor desventaja de utilizar una regresion lineal para predecir los montos
futuros es que asume homogeneidad entre los clientes. Sin embargo, existen
grandes diferencias entre ellos, lo que se ha podido observar en la variabilidad que
tienen los datos historicos de los clientes. La motivacion principal por utilizar
modelos de regresion Bayesiana es precisamente el hecho de que considera
heterogeneidad entre los clientes, logrando estimar parametros individuales segun
Su comportamiento particular.

Los datos con los que se trabaja fueron los mismos utilizados en la Regresion
Lineal, considerando las observaciones a nivel de clientes. El programa estadistico
gue se utiliza para realizar la Regresion Bayesiana es R, especificamente la funcion
rhierLinearModel que contempla el paquete bayesm. Para la obtencion de los
parametros que estimaran el monto futuro, el modelo se corre con 2.000 iteraciones.

Los coeficientes obtenidos son a nivel de clientes, cuya distribucién se puede
observar en el siguiente grafico, donde se ejemplifica el caso de la variable Periodo.

DISTRIBUCION COEFICIENTE VARIABLE “PERIODO”
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Grafico 14: Distribucion Coeficiente No Estandarizado Variable Periodo

Fuente: Elaboracién propia

En este caso se puede ver que algunos de los coeficientes obtenidos son
negativos, lo que explica una disminucion de los montos a gastar en el futuro a
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medida que pasan los meses. Sin embargo, una buena mayoria corresponden a
coeficientes positivos, lo que evidencia la existencia de clientes que aumentan sus
montos de gasto con el pasar del tiempo. Esto justifica lo observado en el punto 4.4
de la metodologia, y demuestra la existencia de heterogeneidad entre los clientes,
caracteristica que no se logra ver en la estimacion mediante Regresion Lineal
Grupal.

Resulta importante analizar la significancia de las variables predictivas, para asi
compararlas con las obtenidas en las Regresiones Lineales Individuales. Este
ejercicio se realizé para nivel de significancia del 90% y el criterio utilizado fue
eliminar el 5% de los coeficientes mas bajos y el 5% mas alto. Se asume que las
variables significativas son aquellas que no incluyen el cero dentro de los valores,
luego de realizar la accion anteriormente descrita. ElI Grafico N°15 ejemplifica el
andlisis de la significancia para la variable Periodo, proceso que se realiza para
todas las variables utilizadas en la prediccion'®. Los valores en rojo corresponden a
los eliminados, y los destacados en verde son los que se consideran para evaluar la
significancia. En este ejemplo de la variable Periodo, el cero sigue estando incluido
en la distribucion de los coeficientes no estandarizados, por lo que esta variable se
considera no significativa.

SIGNIFICANCIA VARIABLE “PERIODQ”
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Gréfico 15: Analisis de Significancia Variable Periodo, R. J. Bayesiana

Fuente: Elaboracion propia

La siguiente tabla comparativa resume la significancia de todas las variables
utilizadas para predecir los montos, tanto con la Regresion Jerarquica Bayesiana
(RJB) como también con la Regresion Lineal Individual (RLI):

10 T . .f . . .
Para ver analisis de significancia para todas las variables, revisar Anexo F.
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Int. Confianza | Significancia | Significancia

Periodo 0,9 NO SIG NO SIG
Cantidad Promociones 0,9 NO SIG NO SIG
Frecuencia 0,9 SIG SIG

Margen 0,9 SIG NO SIG
Edad 0,9 SIG NO SIG
Binaria Cheque 0,9 SIG NO SIG
Dummy VACACIONES 0,9 SIG NO SIG
Dummy NO_VERANO 0,9 NO SIG NO SIG
Dummy MTO_NO_NINOS 0,9 NO SIG NO SIG

Tabla 11: Significancia Variables R.J Bayesiana v/s R. L. Individual

Fuente: Elaboracién propia

En la Regresiéon Jerarquica Bayesiana hay mayor cantidad de variables
significativas, a diferencia de la Regresion Lineal Individual donde solo una variable
cumple con este criterio. Esto se debe a que en el Ultimo caso, los datos utilizados
son las 18 observaciones para cada cliente, y dada la baja cantidad de registros,
resulta muy dificil que una variable sea significativa. En cambio, en la Regresion
Bayesiana, ademas de utilizar la informacion especifica de cada cliente, también
utiliza la informacion de la poblacién total, lo que permite una estimacion menos
sensible frente a pequefas variaciones en los datos utilizados. El tabla N°16 muestra
la comparacion de las pendientes de los coeficientes para ambas regresiones, en el
caso de 6 clientes seleccionados al azar. En este caso, se utiliza nuevamente como
ejemplo la variable Periodo.

AMONTO CLIENTE 1 AMONTO CLIENTE 2 ANENTO CLIENTE 3
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Gréfico 16: Pendiente Coeficientes No Est., R. L. Individual v/s R. J. Bayesiana

Fuente: Elaboracién propia
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Como se observa en los graficos, la pendiente de los coeficientes obtenidos
mediante la Regresion Bayesiana (serie color rojo) tiende a suavizarse en
comparacion con la Regresion Lineal Individual, por lo que se espera obtener un
error menor en la prediccion de los montos. Esto se debe a que suele haber sub o
sobre ajuste en el modelo de Regresion lineal Individual, pero en el caso de la
Jerarquica Bayesiana, la curva es menos sensible con pequefios cambios en los
inputs, y por ende el modelo se puede generalizar a otro conjunto de datos. Lo
mismo ocurre con el intercepto, que no absorbe tanta variabilidad en la estimacion
de los montos, y es precisamente una de las ventajas del modelo seleccionado.

410 Validacion de Resultados

La validacion de los resultados obtenidos en la estimacion mediante el modelo
de Regresion Jerarquica Bayesiana se realiza considerando dos criterios: El ajuste
R?y el Error MAPE.

Dado que la estimacion Bayesiana es a nivel individual, se debe calcular el
promedio de todos los clientes, obteniéndose un R? ajustado de 0,652. Este valor es
bastante similar al obtenido en la Regresion Lineal Grupal (0,615), y dado que
explica el 65% de la varianza, sigue siendo un valor bastante aceptable.

El error se calcula como la variacion porcentual entre el valor del monto
predicho para el periodo de validacion y el real gastado. EI MAPE promedio del
periodo de validacién con respecto al valor real es de 82%, mientras que el
calculado con respecto al valor predicho resulta ser 68%. La siguiente tabla compara

los errores de los métodos utilizados:
MAPEgea. | MAPEEgsTiv

Método Simple 196% 208%
RL Individual 108% 124%

RL Grupal 161% 74%
RJ Bayesiana 82% 68%

Tabla 12: Resumen Error MAPE para Métodos Predictivos

Fuente: Elaboracion propia

Se observa claramente que el prondstico tiene menor error en la estimacion
mediante regresion Bayesiana, por lo que corresponde a un buen modelo para
predecir los montos futuros. El siguiente grafico muestra la evolucion del MAPE para
un cliente en particular, donde se observa el monto real del periodo de validacion v/s
los estimados (mes 19 al 24)':

11 . . . e . .
Para mostrar de manera mas clara la calidad de prediccidn, se escoge un cliente con comportamiento
normal, y que realiza al menos 1 visita mensual.
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Ejemplo Estimacion Cliente ID #3259730
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Ejemplo Estimacion Cliente ID #3284153
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Ejemplo Estimacion Cliente ID #2131803
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Ejemplo Estimacion Cliente ID #892440
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Grafico 17: Estimacion de Monto v/s Monto Real (Periodo validacion)

Fuente: Elaboracion propia
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Los graficos anteriores demuestran que el modelo de regresion Jerarquica
Bayesiana logra predecir los montos de manera mas certera que el modelo de
Regresion Lineal Grupal. En los 3 casos mostrados se puede ver como la curva de
color verde (estimacion con Modelo Jerarquico Bayesiano) se ajusta de mejor
manera al monto real gastado.

4.11 Estimacion del Customer Lifetime Value (CLV)

Luego de haber validado los modelos para predecir los montos futuros, se
selecciona la Regresion Jerarquica Bayesiana como el modelo a utilizar. Sin
embargo, se debe realizar una proyeccion de las variables predictivas para poder
obtener el monto futuro que gastara el cliente cada mes.

4.11.1 Proyeccion de Variables Predictivas

Para obtener los valores de las variables independientes correspondientes al
periodo de prediccion, se pueden realizar proyecciones futuras en base a factores de
crecimiento o decrecimiento, o simplemente utilizar el promedio de la data historica.

La variable Edad corresponde a un predictivo mévil en el tiempo que se va
actualizando mes a mes. Por lo tanto, se tendra la edad que el cliente debiera tener
el mes para el cual se esta realizando la prediccion del monto.

El Ciclo de Vida es una segmentacidn que posee la empresa, la cual se
actualiza cada 6 meses. Dado que es una caracteristica del cliente con baja
variabilidad en el corto plazo, se utilizara la Gltima actualizacion para cada cliente, y
se obtendran las dummies correspondientes.

Las variables Frecuencia, Margen, Cantidad de Promociones y Binaria Cheque
son aquellas incontrolables que dependen de cada cliente en particular, y se deben
proyectar en forma individual para los meses futuros en los que se quiere predecir el
monto. El siguiente grafico representa la Frecuencia promedio agregada mensual,
para los 2 afios de data histérica disponible:

VARIABILIDAD FRECUENCIAAGREGADO

4.50

4.00
3.50 +
3.00

2.50
2.00
1.50
1.00 =l—afio 2
0.50
0.00

—#—ariol

FRECUNECIA

dic en febh mar abr may jun jul &g sept oct nov

MES

Gréfico 18: Variabilidad de Frecuencia Agregada, Afio 1 — Afio 2

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion proporcionada por la Empresa
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Al observar el comportamiento de dicho predictivo, se observa una baja
variabilidad entre un afio y otro, lo que logra concluir que el comportamiento de cada
cliente es relativamente estable. Lo mismo se puede observar para las otras
variables transaccionales independientes, por lo que se asume también cierta
estabilidad™. Por dicha razon, se calcula el promedio de las variables Margen,
Frecuencia y Cantidad Promociones para cada mes t del afio a predecir m, tal como
lo muestran las siguientes expresiones:

MARGEN

. +MARGEN
MARGEN, ,, = '

2

t,m-2

FRECUENCIA , , + FRECUENCIA ,, ,
2

FRECUENCIA , =

PROMOCIONES

.., + PROMOCIONES
PROMOCIONES, ,, = ~

2

t,m-2

La variable Binaria Cheque toma valor igual a 1 si el cliente cobr6 el cheque
durante el periodo de cobro del afio anterior al cual pertenece el mes en cuestion.
Por ejemplo, si se esta proyectando la variable Binaria Cheque del mes septiembre
2011 para el cliente i, tomard valor igual a 1 si el cliente i cobré cheque entre los
meses Septiembre y Noviembre del 2010.

4.11.2 Calculo del Customer Lifetime Value

Una vez con las variables predictivas proyectadas, se predice el monto desde
el mes Diciembre 2010 al mes Noviembre 2011.

La tasa de descuento a utilizar fue decidida en base a opinién de expertos que
trabajan en la empresa, principalmente pertenecientes al area de finanzas, y que
corresponde a un 11%.

Por simplicidad, la tasa de retencién a considerar sera del 100%. Ademas, los
clientes en estudio son parte del Club de Fidelizacion, y han realizado al menos 2
compras en el ultimo par de afios, por lo que se consideran clientes retenidos. Por lo
tanto, la ecuacion matematica queda definida como sigue:

CLV. = iM
S @)

El resultado del CLV para cada cliente corresponde entonces al valor presente
de los montos que gastara en el futuro, segun la predicciébn obtenida con la
Regresion Jerarquica Bayesiana. Los resultados obtenidos son:

2 para ver el comportamiento de las variables Margen y Cantidad Promociones, dirigirse a Anexo D.
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PROMEDIO MEDIANA | DESV. EST.

$424.330 $2.269 $3.257.115 $352.536  $314.338

Tabla 13: Estadisticos CLV Clientes

Fuente: Elaboracién propia
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Grafico 19: Grafico de Caja CLV Clientes

Fuente: Elaboracién propia

El promedio del CLV ($352.536) es relativamente bueno, considerando que el
periodo para el cual se calcula es de sélo un afio. Evidentemente hay clientes con
muy bajo valor que no vale la pena invertir en ellos. Sin embargo existen muy
buenos clientes que se predice compraran altos valores en el futuro, y a quienes hay
que fidelizar en mayor medida. Mas adelante se mostrara un ranking de los mejores
clientes.

Para ver la distribucion del CLV, se observan deciles de clientes, donde el
“‘DECIL 1” corresponde al peor 10% y el “DECIL 10” al mejor 10%, tal como se
puede observar en el siguiente gréfico:

cLv CLV promedio por Decil
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51.082.345
$1.000.000 —
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$ 400000 $ 307628
£ 311815
S 237.325
5171676

$112189
£52502

5 200.000
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Gréfico 20: CLV Promedio por decil de Clientes

Fuente: Elaboracién propia
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Se puede ver que el mejor 10% de clientes tiene un CLV mayor a $1.000.000,
lo que representa a un grupo de clientes bastante rentable para la empresa.
Ademas, aportar a la empresa el 25% de la contribucion total durante el periodo de
prediccion, a pesar de ser solo el 10% de los clientes totales. Por ultimo, se puede
distinguir que los primeros deciles se diferencian menos con respecto al CLV
promedio de los clientes, pero a medida que se va acercando a los mejores deciles,
se observa una diferencia mucho mayor entre los promedios.

Para poder organizar a los clientes por su valor, se decide realizar una
segmentacion por quintiles, para luego caracterizarlos segun su comportamiento. La
siguiente tabla resume el analisis descriptivo del CLV para cada grupo.

PROMEDIO MEDIANA | DESV. EST.

SIRVASTIIIN(E [ $75.456 $2.269  $127.361  $77.016 $31.243
O RVAelNp2y  $188.187  $127.362 $253.440 $187.077 $36.289
GEAelT el $334.815 $253.441 $424.685  $332.700 $49.350
G RVAeNI i s $537.293 $424.686 $665.678  $533.385 $69.041
SLAeldl e $911.375 $665.679 $3.257.115 $854.081 < $217.739

Tabla 14: Estadisticos CLV Clientes por Quintil

Fuente: Elaboracion propia

El quintil 1 tiene un CLV promedio de $75.456, y corresponde al quintil de
clientes con menor valor. Se puede observar que el peor cliente tiene un CLV de
$2.269, el cual es muy bajo para la empresa considerando que el calculo se realizé
para un afio de prediccion. El peso del Quintil 1 que muestra la Tabla N°14,
evidencia la baja importancia de estos clientes con menor CLV, ya que representan
tan solo el 4% de la contribucién total para el afio de estudio.

El quintil con los clientes méas valiosos tiene un CLV promedio de $911.375,
pero a pesar de no superar el millén de pesos, representan una rentabilidad bastante
significativa para la empresa, ya que corresponde al 20% de los clientes totales. Y la
contribucion total de éste es practicamente el 50% del total proyectado. Ademas,
existen muy buenos clientes con un valor superior a $1.000.000.

Segun Contribucion
Quintil 1 4%
Quintil 2 9%
Quintil 3 16%
Quintil 4 26%

Quintil 5 45%
Tabla 15: Peso de Quintiles segun Porcentaje Margen

Fuente: Elaboracién propia
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4.11.3 Caracterizacion de Quintiles

Para poder observar en detalle el comportamiento de los clientes que
pertenecen a cada Quintil, se analiz6 la informacion del ultimo afio de data histérica
transaccional.

El siguiente grafico representa la frecuencia promedio mensual de los clientes
pertenecientes a cada Quintil, y existen notorias diferencias entre ellos. EI Quintil 1
tiene clientes que visitan el supermercado en promedio 1 vez al mes. Por otra parte,
los clientes mas valiosos del Quintil 5 tienen una frecuencia promedio de 7 visitas al
mes, por lo que es probable que los clientes compren mas de una vez a la semana.

Frecuencia Promedio Mensual
FRECUENCIA

278

[= I MW B wm Mo~ o
i
D
n

QUINTIL 1 QUINTIL 2 QUINTIL 3 QUINTIL 4 QUINTIL 5

QUINTIL

Gréfico 21: Frecuencia Promedio Mensual por Quintil de Clientes

Fuente: Elaboracion propia

Si se observa el margen promedio que aportan los clientes de cada Quintil, es
evidente una mayor contribucion de los clientes con menor valor, o que no es tan
directo de entender. Pero al observar el Grafico N°23 que representa el peso de
cada categoria de productos por Quintil de clientes, este efecto se atribuye a que los
consumidores con menor CLV compran mas productos que marginan mayores
porcentajes, a pesar de que compran menores montos.

Margen Promedio Mensual

MARGEN
18%

R e T
16%

Lo W
13%

12%
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QUINTIL

Grafico 22: Margen Promedio Mensual por Quintil de Clientes
Fuente: Elaboracion propia
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El consumo de los clientes corresponde en su mayoria a Alimentos, segun el
Gréafico N°23*3, Pero se pueden ver algunas diferencias entre los Quintiles, como por
ejemplo un mayor consumo de Vestuario, Casa y Entretenimiento por parte de los
clientes con menor valor. En cambio, los mas valiosos consumen mayor porcentaje
de Alimentos y Consumibles en comparacion con el resto de los clientes.

Presencia en Ticket por Categoria

CATEGORIA

PAMADERIA_PASTELERIA
FRUTAS_VERDURAS

FIAMBRERIA_DELI

HQUINTIL 5
CARMES_PESCADOS

HQUINTIL &4
B QUINTIL 3
HARDLINES
HQUINTIL 2

= QUINTIL 1
ENTRETEMIMIENTO

COMSUMIBLES

ALIMENTACION

CASA

MUNDO_BEBE

VESTUARIO

PESO EN TICKET

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
(MENSUAL)

Grafico 23: Presencia en Ticket por Categoria, a Nivel Mensual

Fuente: Elaboracién propia en base a informacion proporcionada por la Empresa

La siguiente tabla muestra el promedio de los descriptivos mas importantes,
calculados para cada Quintil segun el CLV de sus clientes:

CLV PROMEDIO | MARGEN | FRECUENCIA

CLV Quintil 1 $75.456 17% 15
CLV Quintil 2 $188.187 16% 2,0
CLV Quintil 3 $334.815 15% 2,8
CLV Quintil 4 $537.293 14% 4,5
CLV Quintil 5 $911.375 13% 6,7

Tabla 16: Estadisticos CLV Clientes por Quintil

Fuente: Elaboracion propia

13 . ,
Para ver la presencia del resto de las categorias, ver Anexo E.
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El primer Quintil corresponde a aquel 20% de clientes con menor valor, y se
espera que compren bajos Montos durante el afio en estudio, o incluso que no
visiten el supermercado en algunos meses. Tienen una frecuencia promedio de
compra mensual igual a 1, por lo que convierte a estos consumidores mas bien
esporadicos. Al observar las categorias que compran en mayor medida, es notorio
un alto consumo de productos comestibles al igual que el resto de los clientes, sin
embargo se aprecia un consumo mayor de las categorias Vestuario, Entretenimiento
y Casa. Esto explica el hecho de que es el Quintil que mayor porcentaje margina
(17%), dado que las categorias antes mencionadas son consideradas por la
empresa como aquellas que mas marginan.

El Quintil 2 tiene una frecuencia bastante similar al grupo anterior, ya que en
promedio visitan el supermercado 2 veces al mes. El margen que contribuyen es un
poco mas bajo (16%), pero aun asi sigue siendo mejor que el aportado por los
clientes mas valiosos. Este grupo también consume en su mayoria productos
comestibles (Alimentos, Consumibles, Panaderia, etc.), pero también tienen un alto
interés por productos como Vestuario y Casa con respecto al resto de los clientes.
Esto afecta positivamente el porcentaje que marginan, tal como se puede observar
en el Grafico N°22.

Los clientes del tercer Quintil claramente son mas fieles que los anteriores,
dada la frecuencia promedio de compra. Por lo mismo, son consumidores bastante
potenciales, y con acciones de fidelizacién se podria lograr un aumento en su ticket
promedio mensual. Las categorias que consumen en mayor medida son los
comestibles, al igual que la mayoria de los clientes.

El Quintil 4 corresponde a aquellos consumidores que superan un CLV de
$500.000, y superan las 4 visitas por mes, lo que los hace clientes bastante fieles al
supermercado. Al igual que el resto de los clientes, consumen en su mayoria
productos como Alimentos, Consumibles y Carnes, pero se comienza a ver una
disminucién en el consumo de categorias como Casa y Vestuario. Esta situacion
explica también la disminucién en el margen que rentabilizan a la empresa, ya que
aumenta el consumo de productos que dejan menor utilidad, y disminuye el
consumo de productos que marginan mas.

El altimo Quintil lo conforman los clientes de mayor valor para la empresa, ya
que tienen un CLV de $911.375 cercano al millon de pesos. Este grupo también lo
constituye un 20% de los clientes, lo que se traduce en una gran cantidad de clientes
rentables. Este grupo de consumidores debe ser tratado de manera especial, con el
objetivo de maximizar su relacion con la empresa, y potenciar su valor hacia el
futuro. Por otra parte, la frecuencia de compra promedio es cercana a las 7 visitas
por mes, lo que evidencia una fidelidad alta hacia la empresa. Se espera que este
grupo de clientes siga realizando sus compras con alta frecuencia, pero se le debe
realizar acciones con el objetivo de maximizar el monto que consuman en el futuro.
La categoria que compran en mayor medida son los productos comestibles, lo que
explica el bajo margen que rentabilizan a la empresa. El consumo de categorias
como Casa y Vestuario pasa a segundo plano, ya que no tienen mayor presencia en
el ticket promedio. Sin embargo, se podria potenciar el consumo de dichas
categorias, para asi aumentar la contribucién.
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La siguiente tabla muestra la distribucion de los Segmentos de Valor actuales
por cada Quintil identificado:

PLATINO 0% 0% 0% 0% 100% 100%
2% 2% 5% 20% 71% 100%

PLATA 7% 6% 27% 39% 21% 100%
COBRE 30% 30% 22% 13% 5% 100%

Tabla 17: Distribucion Segmento de Valor por Quintil

Fuente: Elaboracion propia

4.12 Andlisis de Sensibilidad CLV

La Tasa de Retencion y Tasa de Descuento utilizados para el célculo original,
fueron decididos en base a la experiencia de expertos, pero corresponden sélo a

supuestos. Por

lo mismo, surge la necesidad de analizar la sensibilidad de los

resultados al hacer variaciones en los valores de estos factores.

4.12.1 Tasa de Retencidén

Primero se analizé la sensibilidad de los resultados, al hacer pequefias

variaciones en

la Tasa de Retencién que originalmente era 100%. Se disminuye

dicho factor en deltas de 5% hasta llegar a una del 80%, logrando 5 distintos

escenarios.

La siguiente tabla muestra la variacion de los promedios del CLV para los
distintos Quintiles*:

CLV (80%) | CLV (85%) | CLV (90%) | CLV (95%) | CLV (100%)

$60.365  $64.138  $67.910  $71.683  $75.456
$150.550  $159.959  $169.368  $178.778  $188.187
$267.852  $284.593  $301.334  $318.074  $334.815
$420.834  $456.600  $483.564  $510.428  $537.293
$729.100  $774.669  $820.238  $865.806  $911.375

Tabla 18: Valor CLV por Variacion de Tasa de Retencién

Fuente: Elaboracion propia

14 . s . .
Para ver la variacion del CLV entre un escenario y otro, revisar Anexo H.
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Al hacer una variaciéon pareja de la Tasa de Retencién para todos los clientes,
no afectaria el ranking de clientes, ya que el orden de los clientes segun el CLV sera
el mismo, independiente de la tasa utilizada. Lo que podria ocurrir es una menor o
mayor diferencia entre los CLV de los clientes, porque afectaria en mayor medida a
los consumidores con alto valor.

Un analisis interesante observar los cambios del CLV al considerar tasas de
retencion especificas para cada segmentos de valor que actualmente posee la
empresa. Dichas tasas estan especificadas en la Tabla N°19*°.

Se mento flasd |
9 Retencidon

PLATINO 82%
ORO 75%
PLATA 69%
COBRE 62%

Tabla 19: Tasas de Retencion por Segmento “Valor”

Fuente: Elaboracién propia

Los clientes PLATINO suelen ser bastante fieles al supermercado, y se ve
reflejado en la alta tasa de retencion. Esto se debe a que son clientes con alta
frecuencia de compra mensual, y seria muy extrafio que dejen de visitar el
supermercado de un periodo a otro. En cambio los clientes COBRE son
consumidores mas bien esporadicos, y no necesariamente compran todos los
meses, lo que se ve reflejado en su baja tasa de retencién.

Los promedios de CLV por Quintil, luego de haber realizado las variaciones de
Tasa de Retenci6n por segmento’® se muestran en la Tabla N°20, donde se
compara con los promedios calculados originalmente.

CLV CLV Original [ Variacién
[SIRVACIII|{IINN = $65.378 $75.456 13.36%
G RVAeITi?A $162.506  $188.187 13.65%
G RVASNIT el $278.797  $334.815 16.73%

OIRVASNI[HINIW e $416.523 $537.293 22.48%

SIRVACIIII{INGY | $693.223  $911.375 23.94%
Tabla 20: Sensibilidad CLV por variacion Tasa Retencion por Segmento “Valor”

Fuente: Elaboracion propia

15 . s . s .
Para ver el proceso de obtencién de las Tasa de Retencidn por segmento de valor, revisar Anexo A.

'8 El analisis se basé en el segmento al que pertenece el cliente el mes Abril del 2011.
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Se puede ver que los Quintiles més afectados son el 4y 5, que corresponden a
los clientes mas valiosos. La alta variacion del promedio del CLV en los Quintiles de
alto valor, se debe a la alta presencia de clientes PLATA, quienes tienen la tasa de
retencibn mas baja (69%). En cambio, los Quintiles 1, 2 y 3 poseen alto porcentaje
de clientes COBRE, que tienen una tasa de retencién muy alta (92%).%’

4.12.2 Tasa de Descuento

El segundo analisis de sensibilidad que se realiza es en base a la variacion de
la tasa de descuento utilizada (11%.) Se vuelve a estimar el CLV, pero variando el
factor de interés en deltas de 1%, llegando inferiormente a una tasa del 6%, y
superiormente a una tasa de 13%. La tasa de retencion utilizada fue la original
(100%), para asi ver netamente la sensibilidad de la tasa de descuento.

Las tablas N°21 y N°22 muestran la variacion del CLV promedio para cada
Quintil, considerando los distintos escenarios inferiores y superiores al 11%
respectivamente:

11%-8% [ 11%-9% | 11%-10% | Variacion
CLV Quintil 1 13% 8% 4% 13%
CLV Quintil 2 12% 8% 4% 13%
CLV Quintil 3 | kL 8% 4% 13%
CLV Quintil 4 13% 8% 4% 13%
CLV Quintil 5 13% 8% 4% 13%

Tabla 21: Sensibilidad CLV por Variacion Inferior Tasa de Descuento

Fuente: Elaboracion propia

11%-12% | 11%-13% | 11%-14% | Variacion
CLV Quintil 1 -4% -7% -9% -7%
CLV Quintil 2 -4% -7% -9% -T%
CLV Quintil 3 -4% -1% -9% -1%
CLV Quintil 4 -4% -7% -9% -T%
CLV Quintil 5 -4% -T% -10% -T%

Tabla 22: Sensibilidad CLV por Variacion Superior Tasa de Descuento

Fuente: Elaboracion propia

Y para ver graficamente la distribucion de los Segmentos de Valor por Quintil, ver Anexo |.
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Como se ve en las tablas resumen, una variacion de la tasa de descuento
afecta practicamente igual en todos los Quintiles. Dado que el objetivo del CLV en
este estudio es para términos comparativos entre clientes, se deduce que la tasa de
descuento no afecta mayormente en las decisiones, ya que independiente del valor
utilizado, este afecta en la misma medida a todos los clientes. Por lo tanto, los
clientes mas valiosos seguiran siendo los mismos, independiente de la tasa de
descuento utilizada para calcular el CLV.

4.13 Ranking de Clientes

Una de las herramientas que se pueden crear en base al nivel del cliente es el
‘ranking’*®. Bajo el mismo criterio de la segmentacién de valor actual, donde un
cliente Premium es aquel que gasta al menos $200.000 mensuales, se estimo el
minimo CLV que debe tener un cliente que gastara en los meses futuros al menos
ese monto. El CLV que se obtuvo bajo este criterio fue de $1.441.303, por lo que se
identificaron a los clientes que tuvieran al menos ese valor estimado. El grupo de
clientes que cumplen con esta condicion son en total 9.963 consumidores, que
corresponden a los clientes més rentables para la empresa.

Segun los resultados obtenidos, los top 20 clientes en CLV estan
representados en la siguiente tabla:

18 . . e ae . . . s .
Definicion Wikipedia, palabra clave ‘Ranking’: “Es una relacién entre un conjunto de elementos tales que,
para uno o varios criterios, el primero de ellos presenta un valor superior al segundo”
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1RA
MONTO MARGEN | FREC. PROM. CICLO VIDA CATEG CATEG RANKING
2%

1767764 | $ 3,257,115 = S 307,636 FAM HIJOS IGUAL O MENOR A 3 Aliment Consum

1199938 | $ 3,032,274 S 185,809 5% 11 19 FAM HIJOS IGUAL O MENOR A 3 Aliment Consum 2
1221045 | S 2,965,293 S 153,530 -4% 11 18 FAM HIJOS ENTRE 4 Y 12 Aliment Consum 3
2538164 | $ 2,941,418 | S 220,529 5% 10 18 FAM HIJOS ENTRE 4Y 12 Aliment Consum 4
665078 | $ 2,923,469 = S 310,630 8% 9 18 FAM HIJOS ENTRE 4 Y 12 Aliment Consum 5
2496570 | S 2,921,256 S 329,563 8% 12 18 FAM HIJOS ENTRE 4Y 12 Aliment Consum 6
1183520 | S 2,920,678 S 264,060 5% 6 20 FAM HIJOS ENTRE 4 Y 12 Aliment Consum 7
1931898 | $ 2,863,013 | S 305,976 6% 10 20 FAM HIJOS ENTRE 4Y 12 Aliment Carn_Pesc 8
1612838  $ 2,815,114 = S 293,874 -6% 10 18 FAM HIJOS ENTRE 4 Y 12 Carn_Pesc Aliment 9
2888897 | $ 2,800,536 S 279,827 8% 6 18 FAM HIJOS IGUAL O MENOR A 3 Aliment Consum 10
1873288 | $ 2,796,678 = S 239,619 7% 13 15 FAM HIJOS ENTRE 4 Y 12 Aliment Consum 11
2116754 @ $ 2,789,137 | $ 306,567 9% 11 16 FAM HIJOS ENTRE 4 Y 12 Aliment Entret 12
2708219 | S 2,773,888 S 317,307 8% 13 16 FAM HIJOS IGUAL O MENOR A 3 Aliment Consum 13
2602592 @ $ 2,760,026 | $ 411,115 2% 12 16 FAM HIJOS ENTRE 4 Y 12 Aliment Carn_Pesc 14
2599838  $ 2,756,597 | S 212,772 -2% 8 19 FAM HIJOS ENTRE 4 Y 12 Aliment Carn_Pesc 15
1903697 | $ 2,701,374 | $ 261,023 2% 10 16 FAM HIJOS ENTRE 4 Y 12 Aliment Consum 16
3211929 | $ 2,657,149 = $ 331,203 7% 8 19 FAM HIJOS ENTRE 4 Y 12 Aliment Consum 17
1223312 | S 2,646,126 S 273,320 7% 11 15 FAM HIJOS IGUAL O MENOR A 3 Aliment Consum 18
2245751 $ 2,639,147 S 241,631 5% 12 15 FAM HIJOS ENTRE 4 Y 12 Aliment Carn_Pesc 19
1401427 | $ 2,628961 | $ 148,509 7% 15 14 FAM HIJOS IGUAL O MENOR A 3 Aliment Consum 20

Tabla 23: Ranking Clientes TOP 20
Fuente: Elaboracién propia
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Se puede ver que todos los clientes con los mejores 20 CLV poseen
frecuencias mensuales bastante elevadas, por lo que efectivamente corresponden a
consumidores fieles al supermercado. Otra caracteristica comun es el bajo Margen
gue representan todos, incluso algunos marginan negativo, lo que se debe a un alto
consumo de productos que marginan bajos porcentajes. Lo anterior se justifica con
el elevado numero de promociones que aparecen en los tickets de estos clientes,
por lo que suelen comprar productos en oferta. Esto se traduce en que los clientes
mas valiosos son consumidores “inteligente” para comprar, ya que buscan siempre
los productos en oferta.

4.14 Propuesta Acciones de Marketing

Luego de tener un diagndéstico de los 5 quintiles de clientes segun el CLV, se
deben proponer acciones de marketing que ayuden a potenciar la relacién con los
clientes mas valiosos.

En base a reuniones con expertos de la empresa pertenecientes al area de
Marketing, se decide enfocar los esfuerzos en solo 3 grupos (Quintiles 1, 4y 5). Los
clientes del primer Quintil compran muy esporadicamente, y mediante acciones
focalizadas se puede potenciar su frecuencia de visita. Los Quintiles 4 y 5
corresponden a los consumidores con alta frecuencia y monto gastado, y por ende
se debe potenciar la relacion con estos clientes mas valiosos. En cambio, los
Quintiles 2 y 3 son consumidores que asisten mensualmente al supermercado, pero
a pesar de ser mas fieles que el primer grupo, resulta mas dificil potenciarlos a
gastar mayores montos del que estan acostumbrados.

Los clientes del primer segmento corresponden mayormente a adultos jovenes
hombres y mujeres. Por su parte, los del Quintil 4 son aquellos clientes con buena
frecuencia de compra, pero que podrian aumentar su ticket promedio a través del
consumo de otras categorias de productos. Finalmente, el Ultimo segmento esta
formado por los clientes con mejor valor, pero muy propensos a captar promociones.
En base a estas caracteristicas, los Quintiles seleccionados quedan definidos con
los siguientes nombres:

e QUINTIL 1: “Joven”
e QUINTIL 4: “Potencial’
e QUINTIL 5: “Gold Inteligente”

Las acciones propuestas fueron analizadas en conjunto con el area de
Marketing, y surgen desde el diagnéstico realizado previamente en base a los
resultados obtenidos.

4.14.1 Acciones para Segmento “Joven”

Este segmento es interesante de potenciar dado el bajo monto que consumen,
y el alto margen que reportan a la compairiia. El CLV promedio de estos clientes es
mas bien bajo, y por lo mismo se debe enfocar la accidbn en aumentar este valor.Por
lo mismo, se proponen las siguientes acciones de Marketing:

e Envio de catdlogos CASA y VESTIMENTA al hogar:

La accion consiste en potenciar el consumo de estas categorias, dado el alto
consumo de ellas con respecto al resto de los quintiles. El objetivo es seguir
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incentivando la compra de productos para vestimenta y hogar, para que asi
aumenten los montos gastados mensualmente, y como consecuencia aporten mayor
contribucion a la empresa. Paralelamente, el objetivo es potenciar la relacion de un
cliente joven potencial, que en el futuro podria elegir este supermercado como su
“favorito”.

e Descuentos en caja para categoria frecuentes:

Esta accidn surge al identificar la baja frecuencia de compra que presentan los
clientes del segmento “Joven”. El objetivo es mantenerlos atraidos al supermercado,
entregandole descuentos estructurales'® en caja que tengan como periodo de
validez 2 semanas. De esta manera se lograria aumentar la frecuencia de compra
mensual y el monto total consumido en el periodo.

Esta accién se justifica al observar el efecto de la variable Cantidad
Promociones en la prediccion de montos, ya que tiene una fuerte incidencia positiva
a medida que el cliente capta mas descuentos.

e Descuentos en productos potenciales:

Este tipo de clientes consumen bajos niveles de productos Alimentos y
Consumibles, por lo que existe una oportunidad de venta cruzada que aumente el
consumo de éstos ultimos.

Mediante un analisis de canasta, se puede identificar ciertas categorias
potenciales donde el cliente presenta un consumo bajo, pero que los datos historicos
muestran alguna tendencia positiva en su compra. Dicha accién pretende incentivar
al cliente a elegir este supermercado para empezar a comprar productos que
normalmente estdn comprando en la competencia. De esta manera se logra
aumentar la probabilidad de que el cliente prefiera este supermercado como el
principal para realizar las compras mensuales.

4.14.2 Acciones para Segmento “Potencial”

A diferencia del grupo anterior, estos clientes compran mayores montos, pero
siguen siendo inferiores a los consumidos por los clientes mas valiosos. El objetivo
de las acciones que se proponen para este grupo es precisamente incentivarlos a
subir el escalén del CLV a un nivel superior.

e Descuentos en categorias mas consumidas:

Los clientes “Potencial” marginan mayor porcentaje que los clientes mas
valiosos, sin embargo consumen menor monto en cada periodo. Una manera de
aumentar este monto es entregandoles descuentos en las categorias mas
compradas, pero que aseguren un pequefio aumento en la cantidad consumida. Por
ejemplo, si actualmente estan consumiendo una mayonesa de 200 grs, el descuento
debe ser enfocado en el mismo producto, pero de tamafo 350 grs.

19 . . .2 .
Descuentos Estructurales: Corresponde a descuentos entregados al finalizar una transaccion, los que tienen
un tiempo de validez, aumentando la probabilidad de que el cliente vuelva a comprar en ese periodo.
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Ademas, el descuento tendra una duracion de validez de 2 semanas desde el
momento que se entrega, lo que se traduce en una mantenciéon o aumento de la
frecuencia de compra.

Durante la metodologia se comprob6é que la Cantidad de Promociones que
capta un cliente en su boleta corresponde a una variable de fuerte incidencia positiva
en los montos que gasta, y un descuento en la categoria mas consumida, resultaria
altamente atractivo para un cliente que suele captar este tipo de promociones.

e Envio de descuentos a domicilio:

Esta accidon esta enfocada en aquellos clientes que presenten una ausencia al
supermercado superior a 2 semanas. El objetivo es volver a aumentar su frecuencia
de compra que posiblemente se vea afectada dada esta inasistencia. Se sigue
utilizando el descuento como la principal estrategia, dado que corresponde al mayor
incentivo para estos clientes, pero ligado a este caso especifico donde se espera
atacar una ausencia poco comun en los consumidores “Potencial”.

4.14.3 Acciones para Segmento “Gold Inteligente”

Este grupo es el mas valioso segun los resultados obtenidos, pero son
interesante dado el bajo margen que reportan a la compafia. Podrian considerarse
clientes perfectos, sin embargo es necesario buscar una accion que logre aumentar
el margen, ademas de potenciar la relacién con ellos hacia el futuro.

e Sampling® de Marcas Propias “Seleccién”:

El supermercado en estudio posee productos de Marcas Propias para 2 tipos
de categorias: “Basicas” y de “Seleccion”. Estos Ultimos compiten con las mejores
marcas dado su alto estdndar de calidad, pero con la diferencia que marginan
mayores porcentajes.

La accion consiste en enviar Sampling de productos “Seleccion” a domicilio,
para asegurarse de que el cliente pruebe esta nueva marca de alta calidad, y que no
esta acostumbrado a comprar. El objetivo es lograr que un porcentaje de los clientes
empiece a comprar éstas marcas, reemplazando los productos “caros” que
habitualmente compran en cada categoria de Alimentos. De esta manera, se logra
aumentar el margen que reportan a la compafia, sin ver afectado otros factores
como el monto o la frecuencia.

e Muestra de marcas propias “Seleccion” en locales Sector Oriente:

La accion consiste en promocionar en sala los productos “Seleccion”,
aumentando la probabilidad de que el cliente pruebe la calidad éstos, y que
perfectamente podrian reemplazar la marca “cara” que compran habitualmente en
cada categoria. El objetivo principal es seguir satisfaciendo la necesidad del cliente,

20 Samplig: Pequefia muestra de un producto, la que se puede entregar en sala o a domicilio, y que tiene como
objetivo presentar un producto al consumidor.
' Los productos “Seleccién” corresponde a marcas propias con estandares de calidad superiores al basico, que
compiten con las mejores marcas en algunas de las categorias de Alimentos.
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pero aumentando en alguna medida el margen que actualmente contribuyen a la
compaiiia.

Esta actividad se recomienda para locales del sector oriente, donde existe un
mayor consumo en productos de mayor calidad, y donde el cliente tiene mayor
disposicion a pagar.

e Descuentos estructurales en caja:

Una de las principales caracteristicas positiva de estos clientes es la alta
frecuencia de compra. Esta accion consiste precisamente en entregarle un
descuento al momento de finalizar una transaccion, con el objetivo de mantener o
aumentar su cantidad de visitas.

Para lograr mayor efectividad en la accion, se propone realizar un analisis de
canasta que logre identificar ciertos productos potenciales, principalmente aquellos
que compran con mayor frecuencia.
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5. CONCLUSIONES

5.1 Conclusiones del Trabajo

El presente trabajo tuvo por objetivo general la estimacion del valor de clientes
fidelizados en una cadena de supermercados, el cual fue logrado con éxito mediante
una metodologia novedosa. El principal factor que era necesario considerar en la
estimacion de los montos era precisamente la heterogeneidad que existe en el
comportamiento de los clientes, razén por la cual se utiliza el Modelo Jerarquico
Bayesiano. Este modelo es capaz de capturar tendencias y dindmicas particulares
para cada individuo, obteniendo estimaciones a nivel individual.

El estudio surge de la necesidad de la empresa por estimar un valor del cliente
gue considerara proyecciones hacia el futuro, ya que actualmente se le asigna un
valor en base al monto gastado en los ultimos 3 meses. Luego de pronosticar los
montos futuros bajo ese mismo criterio (Método Simple), se concluye que el error de
la prediccién es cercana al 200%, lo que motiva a seguir buscando nuevos métodos
de estimacion.

Una de las etapas mas importantes del trabajo fue el andlisis de la base de
datos disponibles, la cual contempla 2 afios de data histérica a nivel mensual. Fue
necesario realizar cruces entre las variables con el objetivo de identificar dinAmicas o
tendencias en el comportamiento de compra de los clientes. Finalmente se logran
captar dos dinamicas y una tendencia, todas relacionadas con la variable del tiempo
“Periodo”. Las dinamicas identificadas corresponden a la estacionalidad, y por otra
parte el aumento del monto gastado en algunos ciclos de vida. Con respecto a la
tendencia, se logra identificar ciertos clientes que tienen a compra menores montos
hacia el futuro, mientras que otros tienden a comprar mas, factor que no logra ser
capturado por una regresion Lineal a nivel grupal.

La primera estimacion de montos futuros mediante modelos econométricos, fue
utilizando regresiones Lineales a nivel agregado, es decir, considerando a todos los
clientes dentro de un mismo grupo. A pesar de que el error de pronéstico se redujo
en un 35% con respecto al método simple, la homogeneidad asumida empeora la
estimacion. Este método resulta significativo dada la cantidad de registros a nivel de
grupo, pero no logra captar la heterogeneidad que existe entre sus individuos. Frente
a esta necesidad, surge la opcidn de realizar varias regresiones lineales individuales,
las que utilizan los registros particulares de cada cliente para estimar los parametros
del modelo. Sin embargo, sélo una variable predictiva resulta ser significativa, y
tiende a existir efecto de sub y sobre ajuste en la curva de estimacion. El error
MAPE para el periodo de validacién se reduce notoriamente, pero persiste el afan
por encontrar un modelo significativo que logre captar la heterogeneidad existente
en un grupo de clientes.

La Regresion Jerarquica Bayesiana utiliza la informacion global de la poblacion
para encontrar una distribucion a priori de los datos, la que posteriormente se utiliza
como inputs en la regresion a nivel individual. De esta manera se logra estimar los
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parametros particulares para cada cliente, pero mejorando la significancia de las
variables predictivas. Por su parte, el error MAPE se reduce a un 82%, porcentaje
notoriamente mejor que el obtenido en las predicciones realizadas previamente.

El CLV estimado a nivel de cliente corresponde al valor presente de los montos
que éste gastard en el futuro, y segun las predicciones realizadas por el modelo
Jerarquico Bayesiano, se obtiene un resultado promedio de $424.330. Este
promedio es relativamente bueno, considerando que el horizonte definido es sélo un
afo. Existen clientes con muy bajo valor, en quienes no vale la pena esforzar
recursos adicionales de marketing. Sin embargo, hay clientes que representan una
alta rentabilidad para la compafia, y se debe potenciar una buena relacion cliente-
empresa hacia el futuro.

Para analizar el comportamiento de los consumidores segun el CLV, se
separaron en Quintiles desde el menos al mas valioso. El primer grupo esta formado
principalmente por adultos jovenes, quienes a pesar de gastar bajos montos,
marginan un alto porcentaje a la compafia. Esto los convierte en un Quintil
interesante, ya que se podria potenciar su compra con acciones focalizadas, y asi
aumentar su valor futuro. Los Quintiles 2 y 3 tienen un comportamiento relativamente
parejo, y son los menos atractivos para destinar recursos de marketing adicionales.
Por su parte, los ultimos 2 grupos son los méas valiosos, y se debe potenciar una
relacion Cliente-Empresa a largo plazo. Sin embargo, estos consumidores son muy
propensos a captar promociones, y la utilidad que dejan se ve negativamente
afectada. Esto se soluciona incentivando la compra de productos que marginen
mayores porcentajes a la compafia.

El andlisis de sensibilidad realizado para la Tasa de Retencion, muestra un
notorio efecto en el valor de los clientes, al considerar tasas particulares para cada
Segmento de Valor que actualmente existe en la empresa. Por ejemplo, el Quintil 1
posee mayoritariamente clientes COBRE, quienes tienen una tasa de retencion
cercana al 90%, por lo que los resultados del CLV se ven afectados en un 13%. Por
otra parte, el Quintil 5 que tiene a casi todos los clientes PLATINO con tasa de
retencion cercana al 80%, se ve mas afectado con una variacion promedio del CLV
del 24%. Otra conclusién que se obtiene luego de realizar el andlisis de sensibilidad
de la Tasa de Descuento, es que los quintiles se ven afectados practicamente en la
misma medida. Ademas, como el objetivo del estudio es para temas comparativos
entre los clientes, y como esta variacion de tasa afecta de igual manera a todos, los
clientes mas valiosos seguiran siéndolo independiente de la tasa utilizada.

Finalmente, las predicciones de montos mediante una Regresién Jerarquica
Bayesiana permiten estimar el valor de los clientes de manera individual, captando la
heterogeneidad que existe en un grupo de clientes, y que logra reducir el error
prediccion considerablemente.
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5.2 Trabajos Futuros

Una de las ventajas al realizar estudios del valor del cliente, es que existen
muchas maneras de poder complementar los resultados.

Se sugiere realizar un analisis de canasta completo para cada cliente, que
logre identificar productos ya sea potenciales, o que se compren con alta frecuencia.
Este trabajo seria un complemento perfecto para algunas de las acciones de
marketing propuestas. Por otra parte, seria interesante analizar a los clientes que se
encuentre en un punto limite, ya sea porque estan bajando su frecuencia de compra,
como también aquellos que estan proximos a ser clasificados como valiosos.

Una mejoria importante para el modelo desarrollado, seria realizar el estudio
para la totalidad de los clientes del supermercado, dado que este trabajo se realizé
s6lo para una muestra de 50.000 clientes. Se podria investigar nuevos programas
que logren desarrollar modelos Jerarquicos Bayesianos, que sean capaces de
considerar mayor cantidad de observaciones, en un menor tiempo de ejecucion.

Dado que se pueden realizar acciones de marketing basadas en el valor del
cliente, se propone realizar experimentos promocionales y posterior andlisis del CLV,
para ver la evolucidn de los clientes. De esta manera se podrian identificar acciones
especificas para lograr ciertos efectos especificos en el CLV de los clientes.

Otro trabajo futuro que se propone, seria realizar un modelo estadistico de
proyeccion para las variables predictivas, que mejore la calidad de la estimacion de
los montos. Se podria analizar la data a nivel semanal, para asi tener un
comportamiento mas especifico de las variables utilizadas, y en base a esta
informacion, desarrollar el modelo propuesto.

Finalmente, se propone realizar un modelo de proyeccién para la tasa de
retencién a nivel individual, accion que permitiria mejorar la calidad de la prediccién
de los montos futuros que actualmente se realiza considerando una tasa de
retencion del 100%.
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5.4 ANEXOS

ANEXO A

Actualmente la variable Segmento “Valor” se utiliza para asignarle un valor a
cada cliente, pero se basa en el promedio gastado por cada cliente en los ultimos 3
meses. El criterio utilizado es el siguiente:

RANGO MONTO GASTADO SEGMENTACION
$200.000 <= MONTO PLATINO
$100.000 <= MONTO < $200.000 ORO
$50.000 <= MONTO < $100.000 PLATA

$0 < MONTO < $50.000 COBRE

Tabla 24: Condiciones de Segmentacion de Valor segun Monto

Fuente: Elaboracién propia en base a informacion proporcionada por la Empresa

El siguiente grafico representa los porcentajes de clientes que conforman cada
segmento, segun los meses Junio a Agosto del afio 2010:

Gréfico 24: Distribucion de Clientes por Segmentaciéon de Valor
Fuente: Elaboracién propia en base a informacion proporcionada por la Empresa

Pero al hacer una comparacién con el periodo siguiente desde Septiembre a
Noviembre del mismo afio, se observa una alta migracién del 33% de los clientes
totales, los que cambian de segmento entre dichos periodos continuos:
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%CLIENTES

SEGMENTO | /& \iGRAN
PLATINO 32%
ORO 41%
PLATA 48%
COBRE 56%

Tabla 25: Porcentaje Clientes que Migran desde cierto Segmento “Valor”

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion proporcionada por la Empresa

ANEXO B

El siguiente grafico representa el error MAPE por Quintil, pero en base al
periodo con que se calibré el modelo:

PREDICCION MONTO V/S MONTO REAL
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Gréfico 25: MAPE por quintil, Monto Real v/s Prediccién (periodo calibracion)

Fuente: Elaboracion propia

Los siguientes graficos muestran el mismo analisis del error, pero considerando
el MAPE sobre el valor predicho (MAPEpgeb).

El Grafico N°25 muestra quintiles por MAPE considerando el periodo de
calibracion. Mientras que el Grafico N°26 considera el periodo de validacion, que es

el importante de analizar.
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PREDICCION MONTO V/S MONTO REAL
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Grafico 26: MAPE:x: por quintil, Monto Real v/s Prediccion (periodo calibracion)

Fuente: Elaboracion propia

Se observa el mismo comportamiento del analisis realizado con el MAPE sobre
el valor real, ya que al observar el grafico N°27, el mayor error se concentra en los
montos altos (color amarillo).

PREDICCION MONTO V/S MONTO REAL
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Grafico 27: MAPE:e por quintil, Monto Real v/s Prediccion (periodo validacion)

Fuente: Elaboracion propia
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El Grafico N°28 muestra el porcentaje de clientes que explica el error MAPE (¢a
cometido en la prediccidn, segun el periodo de calibracion.
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Gréfico 28: Error MAPE por decil de Clientes (periodo de calibracion)

Fuente: Elaboracion propia

El siguiente grafico muestra los errores cometidos en los distintos modelos
luego de trabajar la Recencia y la Frecuencia, pero esta vez considerando el MAPE
sobre el valor predicho. En el grafico N°28 se muestra el analisis en base al periodo
de calibracién, mientras que el Grafico N°29 es con respecto al periodo de
validacion.
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300%

250% f——

200% j
150%

100% /

s0% /

0%

MAPE

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
DECIL DE CLIENTES

—C/Rec, Visitas 21 ====5/ReC, Visitas 21 C/Rec, Visitas 22 ====5/Rec, Visitas 22

Gréfico 29: Error MAPE por decil de Clientes (Periodo de calibracion)
Fuente: Elaboracién propia
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Sin embargo, el mas interesante de analizar es el Grafico N°30, que logra
reflejar la calidad del modelo en un periodo en que los montos no se utilizaron para
la calibracién. Este analisis no difiere del realizado respecto al valor real, donde el
mejor modelo sigue siendo con Frecuencia mayor a 1, y sin la variable Recencia
dentro de las independientes (color morado).
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Grafico 30: Error MAPE por decil de Clientes (Periodo de validacion)

Fuente: Elaboracion propia

ANEXO C

Para identificar los valores outliers, se realizaron graficos de cajas de las
variables transaccionales como Margen, Monto y Frecuencia. De esta manera, se
logra identificar los datos muy escapados de la media, los que deben ser eliminados
del estudio para evitar ruido. De esta manera se logra reducir el Error cometido en la
estimacion de los montos.
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Grafico 31: Grafico de Caja para Porcentaje Margen

Fuente: Elaboracién propia en base a informacion proporcionada por la Empresa
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Grafico 32: Gréafico de Caja para Monto

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion proporcionada por la Empresa
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Fuente: Elaboracién propia en base a informacion proporcionada por la Empresa

ANEXO D

Los siguientes graficos muestran el comportamiento de las variables Margen y
Cantidad promociones, andlisis realizado a nivel agregado, donde se observa un
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Grafico 33: Grafico de Caja para Frecuencia

comportamiento practicamente constante en el tiempo.
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Gréfico 34: Variabilidad Margen Agregado, Afio 1 — Afio 2

Fuente: Elaboracion propia en base a informacion proporcionada por la Empresa
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Grafico 35: Variabilidad Promociones Agregado, Afio 1 — Afio 2

Fuente: Elaboracién propia en base a informacion proporcionada por la Empresa

ANEXO E

Presencia en Ticket por Categoria

CATEGORIA
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CASA
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Gréfico 36: Presencia en Ticket por Categoria, a Nivel Mensual (completo)
Fuente: Elaboracién propia en base a informacion proporcionada por la Empresa

73



Dado que el grafico de Presencia en Ticket mostrado en el trabajo, fue
realizado con un resumen de las categorias mas importantes, el Grafico N°36
muestra el mismo analisis pero considerando la totalidad de las categorias
disponibles.

ANEXO F

SIGNIFICANCIA VARIABLE “CANTIDAD DE PROMOCIONES” SIGNIFICANCIA VARIABLE “FRECUENCIA”

Be+05  1e+06
1

CANTIDAD CLIENTES
Be+05
1
CANTIDAD CLIENTES

4e+05
1

2e+05
|

0e+00 2e+05 4e+05 6e+05 Be+05 1e+06

[ T T 1
0 500 1000 1500

0Oe+00
L

I T I 1
0 500 1000 1500
COEFICIENTE NO ESTANDARIZADO COEFICIENTE NO ESTANDARIZADO

Gréfico 37: Significancia Variable Cantidad Promociones, R. J. Bayesiana
Gréfico 38: Significancia Variable Frecuencia, R. J. Bayesiana

Fuente: Elaboracion propia
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Grafico 39: Significancia Variable Margen, R. J. Bayesiana
Grafico 40: Significancia Variable Edad, R. J. Bayesiana

Fuente: Elaboracién propia
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Gréafico 41: Significancia Variable Binaria Cheque, R. J. Bayesiana
Gréfico 42: Significancia Variable Dummy Vacaciones, R. J. Bayesiana

Fuente: Elaboracién propia
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Gréfico 43: Significancia Variable Dummy No_Verano, R. J. Bayesiana
Gréfico 44: Significancia Variable Dummy Mto_No_Nifios, R. J. Bayesiana

Fuente: Elaboracion propia
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ANEXO G

Se analizo la significancia para un nivel de confianza del 95%, para observar el
comportamiento de las variables frente a un criterio mas exigente. Sin embargo, el
resultado fue el mismo, ya que la Unica variable significativa resulta ser la
Frecuencia.

% Clientes % Clientes "
VARIABES Significativa  No Significativa CENEILSIE

Constante 17% 83% NO SIG
Periodo 1% 99% NO SIG
Cantidad Promociones 22% 78% NO SIG
Frecuencia 70% 30% SIG

Margen 31% 69% NO SIG
Edad 16% 84% NO SIG
Binaria Cheque 11% 89% NO SIG
Dummy VACACIONES 0% 100% NO SIG
Dummy NO VERANO 15% 85% NO SIG
Dummy VACACIONES 21% 79% NO SIG

Ajuste R? Promedio 0,752

Tabla 26: Resultados Regresion Lineal Individual

ANEXO H

Fuente: Elaboracion propia

La tabla N°27 muestra los porcentajes en que varia el promedio de CLV para
cada Quintil de clientes, al disminuir la tasa en 5% entre un escenario y otro:

Variacion
85%-80%

CLV Quintil 1 | L
ARl 5.88%
CLV Quintil 3 | L
ORZIIPE 5.88%
CLV Quintil 5 FEEEL

5.55%
5.56%
5.56%
5.56%
5.56%

Variacion
90%-85%

95%-90%
5.26%
5.26%
5.26%
5.26%
5.26%

Variacion
100%-95%

5.00%
5.00%
5.00%
5.00%
5.00%

Variacion
5.43%
5.43%
5.43%
5.43%
5.43%

Tabla 27: Sensibilidad CLV por Variacion de Tasa de Retencion

Fuente: Elaboracion propia
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La disminucion promedio del CLV para los clientes de cada Quintil se observa
en la siguiente tabla:

CLV
CLV Quintil 1 -$3.773
CLV Quintil 2 -$9.409
CLV Quintil 3 -$16.741
CLV Quintil 4 -$26.865
CLV Quintil 5 -$45.569

Tabla 28: Disminucién Promedio CLV por Sensibilidad en Tasa de Retencion

Fuente: Elaboracion propia
Es evidente una mayor disminucion del CLV en el Quintil 5 que posee a los

clientes con mas valor. Esto se debe a que los montos gastados por estos clientes
son mayores.

ANEXO |

Los siguientes gréaficos representan la distribucién de clientes para cada Quintil,
segun el segmento al que pertenecen actualmente.

QUINTIL1 QUINTIL2 QUINTIL3

0% 1% 0% 1%

A

5 %

MW PLATINO EmORO wmPLATA mCOBRE

Gréfico 45: Distribuciéon Segmento “Valor” por Quintil

Fuente: Elaboracién propia
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