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DEFINICION Y ANALISIS DE CLIENTES DIGITALES, CON TARJETA DE
CREDITO ABIERTA, EN UNA COMPANIA DE RETAIL FINANCIERO

El presente trabajo se desarrolla en una empresa perteneciente a la industria de
Retail Financiero, la cual se referira en este documento como empresa “RF”. El
objetivo de este trabajo es definir y analizar a los clientes digitales de la tarjeta RF,
para sugerir mejoras en las campanas de marketing dirigido existentes.

Frente a esto, se utiliza una metodologia mixta, considerando las metodologias
CRISP-DM y KDD. El trabajo realizado se divide en tres etapas. La primera etapa
corresponde a la ejecucion de un modelo de segmentacion, en base a hitos digitales,
las cuales son diversas acciones que realizan los usuarios en los canales digitales. La
segunda etapa es la realizacion de una regresion de Diferencias en Diferencias, que
permite saber si existen cambios en transacciones y pagos, después de un proceso de
digitalizacion. La tercera etapa se compone de tres modelos predictivos, dos de ellos
entregan un pronostico de digitalizacion de clientes a corto plazo, mientras que el
tercer modelo predictivo entrega una prediccion de uso de los canales digitales en
los proximos 4 meses. Para ejecutar estos pasos, se utilizan datos sociodemograficos
de los clientes, datos sobre el uso de canales digitales y datos de la tarjeta RF, como
transacciones con tarjeta, pagos, deuda y monto de cupo total.

Como resultados de los modelos realizados, el modelo de segmentacién se compone
de 5 segmentos de clientes, con respecto a sus acciones digitales. Estos segmentos se
denominan “No Digital”, “App Incipiente”, “Sélo Sitio Web”, “Full App” y “Full
Digital”. Los segmentos “Full App” y “Full Digital” poseen promedios de edad
menores a los segmentos restantes, por ende, se componen de clientes mas jovenes.

Desde la regresion de Diferencias en Diferencias, se observa que posterior a la
digitalizaciéon de un cliente, este evento produce un aumento en transacciones de
CLP $3.617 y una disminucién de pagos de CLP $9.595. Con relaciéon a los modelos
predictivos generados, los dos primeros muestran resultados insatisfactorios, ya que
la métrica de Precision posee cifras menores al 10%. El tercer modelo predictivo, de
prediccion de uso de canales digitales, entrega resultados superiores al 80% en las
métricas Accuracy, Precision 'y Recall.

Dentro de las conclusiones del trabajo, se observan resultados concretos, pero
limitados debido a que se consideran pocos meses en la obtencion de datos. Por ello,
se recomienda continuar con la realizacion de estos modelos y observar si existen
cambios o se mantienen los resultados obtenidos. En base a los modelos predictivos,
se recomienda establecer una predicciéon de un evento que no sea dificil de cumplir,
para evitar datos desbalanceados entre las etiquetas positivas y negativas de la
variable a predecir.
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1 Introduccion

El presente informe se desarrolla en el marco del Trabajo de Titulo, de la carrera de
Ingenieria Civil Industrial, en la Universidad de Chile. En especifico, la tematica a
abordar es un proyecto de Data Science con una empresa como contraparte.

En este caso, el alumno desarrolla esta labor con una empresa de Retail financiero.
El Retail financiero es una industria donde las cadenas de Retail anaden
instrumentos financieros hacia sus clientes, generando un modelo de negocio
adicional al Retail tradicional. Es relevante considerar que las compaiias generan
muchos datos sobre sus clientes, por lo que la compafiia de contraparte es apta para
desarrollar un Trabajo de Memoria en Data Sciente, en Ingenieria Civil Industrial.

En las primeras secciones del trabajo se abordan antecedentes principales, para
introducir el contexto del Retail financiero en Chile y de la empresa de contraparte,
en el momento de la realizacion de este trabajo. También se describe el proyecto a
realizar, junto con sus objetivos generales y especificos.

En la siguiente seccidon se expone el marco conceptual del trabajo a realizar, donde
se introducen conceptos importantes que previamente se deben conocer para
comprender el proyecto descrito. Posteriormente, se expone la Metodologia
utilizada, con los pasos a realizar para llevar a cabo el trabajo y asi cumplir con los
objetivos deseados. Luego siguen las secciones de Alcances del trabajo de Titulo y
Resultados esperados para este trabajo.

Finalmente, se muestran en el Desarrollo de la Metodologia se muestran los
resultados obtenidos en el presente trabajo. Se finaliza con las conclusiones
asociadas al proyecto ejecutado, junto con recomendaciones futuras para considerar
en un tentativo préximo proyecto, relacionado con el trabajo que se expone en este
documento.



2  Antecedentes Generales

En esta seccion se presentaran antecedentes principales, asociados a la industria y la
empresa en la que se desenvuelve este trabajo. De esta forma, se introduce al lector
en un contexto que permita comprender el trabajo realizado.

2.1 Industria Retail Financiero en Chile

La industria a la cual se enfoca el presente trabajo es el Retail Financiero en Chile, la
cual es resultante de los negocios de las grandes cadenas de multitiendas, que
durante los afios 80 tuvieron gran éxito a nivel nacional, destacAndose Ripley,
Falabella y Almacenes Paris como los exponentes principales de esta industria en
esta década. Dado esto, estas cadenas crearon sus respectivas empresas para
administrar créditos a sus clientes [1].

Con el correr de los anos, los avances tecnologicos y el desarrollo de los nuevos
instrumentos de pago han generado una sustitucion de instrumentos tradicionales,
como efectivo y cheques, por aquellos electronicos, tanto en Chile como en el resto
del mundo [2]. Por ende, los negocios financieros en Chile se basan en el uso de
tarjetas de crédito y en créditos de consumo para responder a las necesidades de sus
clientes.

Dentro del area de retail financiero en Chile, se destaca el gran crecimiento de esta
industria en los ultimos afnos, dado el aumento de las tiendas fisicas y los medios
digitales, donde el cliente puede realizar transacciones y pagos con su tarjeta. Como
ejemplo de ello, en 2017, un tercio de las ganancias de las compaiiias de retail se debe
al negocio financiero [3].

Dado este aumento, se destaca como un actor relevante a la banca, la cual tiene una
mayor cantidad de tarjetas de crédito disponibles, por ende, se convierte en un ente
importante que recientemente ha participado en la adquisicion de clientes de retail
en el rubro financiero. Como ejemplos de este fendmeno se aprecian los casos de la
fusion de Cencosud y Scotiabank, creando la tarjeta asociada a ambas empresas,
también el traspaso de CMR al Banco Falabella y la venta de Presto al Banco BCI.
Estos casos demuestran una tendencia incipiente a la fusion entre la bancay el retail
financiero.

Dentro de las tendencias del mercado del retail, se destaca también la omnicanalidad
y la relevancia del canal digital para lograr llegar al cliente. En los altimos afios, las
ventas en E-Commerce en Chile han aumentado de US$ 94 millones en 2004, a
US$1.958 millones en 2014 y actualmente se proyecta una cifra de US$7.000
millones para el afo 2019 [4]. Dentro de las prioridades de las companias de retail,
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en cuanto a su presupuesto, se destaca el caso de Falabella, la principal cadena de
retail en Chile, que anuncia un 37% de sus inversiones destinado solo a la estrategia
digital [5].

2.2 La Empresa

La empresa asociada a este trabajo de memoria es una empresa de retail financiero,
la cual se referira como empresa RF de ahora en adelante, que resulta de la fusién de
las tiendas especializadas en productos electréonicos, linea blanca y muebles. Dicha
fusion se produjo en el afio 2008 y a esto se anade la adquisicion de otra cadena de
retail financiero en el ano 2013.

Actualmente, la empresa RF vende variadas categorias de productos como muebles,
electrodomésticos, tecnologia y decoracion del hogar. Sin embargo, el area de retail
financiero tiene como servicio el ofrecimiento de diversos productos, donde el mas
importante es la tarjeta asociada a la empresa RF, la cual se mencionara como tarjeta
RF de aqui en adelante. Esta tarjeta busca que sus clientes puedan adquirir
productos en diversas tiendas asociadas al retail y luego pagar esa deuda a la
compaiia dentro de un plazo establecido en cuotas. Dentro de los usuarios de la
compaiia, se ubican todo tipo de consumidores de diverso rango etario y
socioeconémico de Chile.

En cuanto al dimensionamiento de la empresa, ésta posee 151 tiendas alrededor del
pais, de las cuales 86 pertenecen a una de las cadenas asociadas y 65 pertenecen a la
otra cadena de tiendas involucrada. Por otro lado, dentro de las 151 tiendas, 75
poseen un area de Servicios Financieros hacia sus clientes. Ademas, la tarjeta RF
posee 5 millones de usuarios totales, que han abierto una cuenta con la tarjeta. De
esta cantidad, 700 mil mantienen deuda con la entidad y se podria considerar por el
momento como un grupo de clientes activos en la empresa de retail financiero.

Dentro de la ventaja competitiva que caracteriza a la empresa RF, se destaca la
especializacion por productos como tecnologia, electro y decohogar, a diferencia de
las cadenas de retail mas importantes del pais, las cuales se enfocan mas en vestuario
y no se caracterizan como especialistas en ninguna de las categorias de productos.
En cuanto a los productos financieros, se observa un avance de la empresa en base
la tasa de respuestas desfavorables (TRD) de reclamos de sus clientes, que disminuy6
de un 46,3% a un 24,2% en el Gltimo ano [6], dato favorable que se contrasta con la
gran cantidad de reclamos que se reciben de parte de sus clientes, en comparacion
con otras tarjetas de retail.



Dentro de la estructura organizacional de la empresa RF, la Division de Retail
Financiero es la encargada de la gestion de clientes que poseen la tarjeta RF, la cual
entrega diversas opciones de transacciones y deudas que pueden adquirir los
consumidores con esta tarjeta de crédito. Estas transacciones en tiendas propias o
en comercios asociados. Ademas, se ubican dentro de los servicios de Retail
Financiero, la existencia de seguros hacia sus clientes, como seguros de salud,
proteccion financiera y hogar y otros servicios de asistencia complementarios como
servicios al hogar, salud y dentales.

2.3 Desempefio y objetivos en la empresa

En cuanto a la participacion actual de la empresa RF, con respecto al mercado, se
destacan las cifras presentadas por la empresa de investigacion de mercado SCAN y
Diario Financiero, que muestran la cantidad de clientes con tarjetas y actualmente
operativas [7]. Excluyendo a las empresas lideres del mercado, la empresa RF
concentra un 10% del total de tarjetas con operaciones y el lider en este rubro posee
un 51,9% del total de tarjetas.

Tarjetas con operaciones por Tienda

Tienda ® Competidora 1 ® Competidora 2 ® Competidora 3 ® Empresa RF

Empresa RF 10,49%

Competidora 3
16,59%

Competidora 1

51.97%

Competidora 2
20.95%

llustracion 1: Participacién de Mercado de empresas de retail financiero, excluyendo a
las 3 compandias lideres del mercado

Dentro de la cantidad de clientes presentes en la empresa de Retail Financiero, se
destaca la siguiente imagen con la evolucién en los altimos meses:



Clientes con deuda por mes

650 mil
600 mil
550 mil
500 mil

450 mil

400 mil

Ilustracion 2: Clientes con deuda en la empresa RF, ultimos 12 meses

En relacion con las cifras presentadas, la compafiia se encuentra en una etapa de
crecimiento en base a la cantidad de clientes que posee la tarjeta RF. El enfoque que
persigue en que el cliente realice la mayor cantidad posible de transacciones,
utilizando los canales asociados a la tarjeta.

En adicién a lo anterior, se destacan algunos aspectos relevantes sobre la relacion
entre cliente y la tarjeta RF. Actualmente, los clientes de la tarjeta pueden utilizar
tiendas fisicas o canales digitales para utilizar la tarjeta. Los canales digitales
corresponden a la aplicacion asociada a la tarjeta RF (denominada desde ahora como
aplicacion RF) y una plataforma de sitio web asociada. En base a esto, las medidas
de desempeifo relevantes dentro del negocio es la cantidad de usuarios que han
ingresado a la aplicacion y sitio web de la empresa RF, la cantidad de clientes que ha
realizado pagos por los canales digitales, el porcentaje del total de clientes que
actualmente son digitales y la cantidad total de clientes digitales.

Las ultimas dos métricas mencionadas ain no se han definido y seran parte del
trabajo de memoria a realizar, pero es relevante mencionar en esta secciéon los
canales presentes hacia los clientes que poseen la tarjeta y también a la cantidad de
clientes digitales como un indicador relevante para el negocio financiero de la
empresa RF.



3  Descripcién del proyecto y justificacion

En esta seccidn se incluyen caracteristicas principales del proyecto a realizar, junto
con las diversas razones y beneficios que genera la ejecucion de este trabajo, hacia la
compania asociada.

El proyecto incluye la definicion y el analisis de los clientes digitales que poseen la
tarjeta RF, en base al anélisis de los datos que actualmente posee la compafiia.
Dentro de estos datos se consideran las acciones que realizan los clientes en los
canales digitales, que corresponden a la aplicacion y la plataforma de RF. Los datos
utilizados involucran otras acciones de los clientes con su tarjeta, como por ejemplo
acciones en E-Commerce externos, pero asociados a la tarjeta RF, montos de
transacciones y pagos con la tarjeta RF, datos demogréficos, entre otros.

En base a esto, primero se realiza una segmentacion de clientes, en base a las
acciones digitales con la tarjeta RF, que permite entregar una agrupacion de los
clientes que posee la compania. Con una caracterizacion de cada segmento
resultante, se pretenden construir criterios que definen a un cliente digital y a un
cliente no digital. Finalmente, esta primera parte incluye una asignacion de cada
cliente al grupo de clientes digitales o no digitales, segtn los criterios que se definan
en el paso anterior.

Por otra parte, dada la asignacion de cada cliente a su estado de digitalizacion, el
trabajo de Memoria incluye un analisis de los clientes digitales, enfocado
principalmente a estimar el cambio en transacciones y pagos que conlleva el proceso
de digitalizacion de un cliente. Es importante destacar que se requiere abordar
transacciones y pagos de los clientes, debido a la relevancia para el negocio de que
un cliente realice sus compras con la tarjeta RF y asimismo, que este cliente logre
pagar sus cuotas de las compras realizadas anteriormente.

Finalmente, se desea estimar un modelo de propensién para conocer qué grupo de
clientes son los mas propensos a un proceso de digitalizacion, para considerarlo en
las campaiias de marketing dirigido que realiza la empresa hoy en dia.

Dentro de las causas que motivan el trabajo por realizar, se destaca en primer lugar
la disponibilidad de datos sobre las caracteristicas que poseen los clientes digitales
de la empresa RF y, por consiguiente, la oportunidad de extraccion de conocimiento
en base a estos datos que posee la empresa.

Por otro lado, no existe una cuantificacion precisa del beneficio asociado al
digitalizar un cliente, por lo que se agrega como otra causa del trabajo de Memoria a
realizar. Esto se produce porque no se conoce un beneficio en los ingresos que otorga
el proceso de digitalizacion, en cuanto a transacciones y pagos mensuales. Un dato
que se conoce, desde la empresa, es que actualmente se estima una diferencia en
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cuanto a costos de comision, en proporcion 1 a 9 entre costos de transaccion digital
y no digital, respectivamente, lo que quiere decir que las transacciones digitales son
mas convenientes que las transacciones no digitales en cuanto a costo.

La tercera causa que motiva el presente trabajo es la necesidad de focalizar las
campanas de marketing y tener un indicador que permita saber a quién mandarle
campanas asociadas con medios digitales o qué campanas enviar a los clientes de la
tarjeta RF.

Como consecuencias del presente trabajo, la realizacion del proyecto descrito
obtendra un perfilamiento de clientes con una caracterizacion de cada segmento
resultante, junto con una cuantificacion de beneficio o costo en transacciones y pagos
con la tarjeta RF y también con una predicciéon de digitalizacion de cada cliente. Asi
se pretende proporcionar valor sobre la informacion de los clientes que permitan
mejorar las campanas de marketing digital.

De esta forma, la oportunidad para la empresa se basa en evaluar si los medios
digitales estan cumpliendo un beneficio en los indicadores de transacciones y pagos
hacia la compania, o también se puede saber si es una buena estrategia enfocar el
uso de los canales digitales para todos los clientes o sb6lo para algunos. Los
potenciales beneficiarios con este trabajo son las subgerencias de Business
Intelligence y de Banca Digital, las cuales fueron descritas anteriormente.

Dentro de las métricas relevantes que se pueden mejorar en el area de retail
financiero, se destacan un posible aumento de la cantidad de clientes digitales, un
incremento en el gasto promedio, por cada cliente digital y también acrecentar el uso
de los medios digitales para realizar las transacciones y pagos asociados al servicio
de tarjeta de crédito.

Con relacion a estas métricas y al trabajo por realizar, se pretende que el modelo de
segmentacion de clientes, junto con el modelo predictivo, puedan mejorar las
campaiias de marketing para aumentar en un 10% la cantidad de clientes digitales,
usando la informacién de este trabajo de memoria. Esto se debe considerar cuando
aun no existen cifras precisas sobre la cantidad de clientes digitales y tampoco se
saben las condiciones que deben cumplir éstos para convertirse en clientes digitales.
Por otro lado, en relacion a las métricas, se recalca que no se tiene una estimaciéon
exacta del aumento monetario que genera una transformaciéon de un cliente no
digital a ser un cliente digital. Por ello, este trabajo de Memoria busca una primera
cifra que refleje cambios en transacciones y pagos, dada la digitalizaciéon de los
clientes.



4  Objetivos

A continuacidn, se enuncian los objetivos que busca el presente trabajo de Memoria:

4.1  Objetivo General

El objetivo General que persigue este trabajo de Memoria es el siguiente:

“Definir y analizar a los clientes digitales de la tarjeta RF, para sugerir
mejoras en las campanas de marketing dirigido existentes”

Dado este objetivo por cumplir, se espera que éste se cumpla a través de distintos
objetivos especificos, los cuales se describen en la siguiente seccion.

4.2 Objetivos Especificos

En relacién con el objetivo general propuesto, los objetivos especificos que busca este
trabajo de Memoria son los siguientes:

e Establecer hitos digitales que pueden cumplir los clientes de la tarjeta RF.

e Establecer diferentes grupos de los clientes de la tarjeta RF, en base a su
adopcion de hitos digitales.

e Definir los criterios que requiere cumplir un cliente para ser considerado
digital o no digital.

e Evaluar el efecto en transacciones y pagos generado por una transformacion
de un cliente no digital a un cliente digital.

e Estimar grado de propension de la cartera de clientes no digitales de la
tarjeta RF, para transformarse en clientes digitales.

¢ Generar lineamientos para un plan de digitalizacién de los clientes de la
tarjeta RF.



5  Marco teorico

En este apartado se explican los conceptos previos que aborda el presente trabajo y
que son relevantes, para comprender posteriormente la explicacion y el desarrollo
de la metodologia de trabajo que compone esta Memoria.

5.1 Metodologia CRISP-DM

Dentro del marco conceptual que abarca el presente trabajo de Memoria, se destacan
primordialmente conceptos y tematicas asociadas al Data Science, dada la
disponibilidad de datos de clientes en la compaiia y la necesidad de extraer
informacion util en base a los registros que posee la empresa.

Dentro del primer topico a abarcar en esta seccion, se destaca la presencia de una
tematica relevante dentro de la carrera de Ingenieria Civil Industrial, que
corresponde a Business Intelligence, area que se ha vuelto muy relevante en el ltimo
tiempo debido a la mayor facilidad para la obtencién y procesamiento de los datos
gracias al avance de la tecnologia. Dado esto, es relevante para la industria que un
Data Scientist logre una programacion correcta de los algoritmos necesarios y que
pueda comunicar correctamente una historia asociada con los datos, hacia cualquier
interesado en esta actividad [8]. El trabajo de Memoria a realizar se incluye dentro
de este marco, dada la existencia de fuentes de datos en la compaiia, que son aptas
para realizar técnicas de Data Science.

En cuanto a los conceptos especificos por abordar en el marco conceptual, se destaca
una de las areas mas relevantes que componen Data Science, que es Machine
Learning. Esta corresponde al uso de algoritmos para realizar modelos de an4lisis en
base a los datos y es uno de los tantos topicos que abarcan a Data Science [9].

Ademas, se introducen algunas metodologias de trabajo asociadas a Data Science y
particularmente, al proceso de Mineria de Datos. El primero corresponde a la
metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases), la cual es la m4s nombrada
dentro de esta rama. Es un proceso que establece diversos pasos para obtener
conocimiento a partir de la Mineria de Datos, tal como lo muestra la siguiente
ilustracion.
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Ilustracion 3: Pasos de metodologia KDD

El segundo de ellos corresponde a la metodologia CRISP (Cross Industry Standard
Process for Data Mining), la cual se puede tomar como guia para estructurar el plan
de trabajo por llevar a cabo durante la memoria.

Business — Data
Understanding Understanding

Data
Preparation

7¢

Ilustracién 4: Pasos de metodologia CRISP

Estas metodologias son las méas utilizadas dentro de los procesos de Mineria de Datos
y de Machine Learning, bajo el cual se puede cumplir con un objetivo de extraer
conocimiento y a diferencia del modelo KDD, sugiere iterar sobre el proceso
realizado para mejorar la informacion final obtenida.

Debido a este mecanismo de iteracion y mejoramiento del ciclo de mineria de Datos,
para el presente trabajo se utilizara la metodologia CRISP, mediante la cual se
pretende llevar a cabo el cumplimiento de los objetivos presentados anteriormente.
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5.2 Analisis supervisado y no supervisado en Data Science

Dentro del concepto de Machine Learning se desglosan dos grandes ramas de
algoritmos que la componen. En primer lugar, se encuentra el analisis supervisado,
el cual requiere de una etiqueta, clase o resultado asociada a una fila de datos y el
analisis no supervisado, donde la fila de datos no contiene una etiqueta necesaria
para su analisis [10]. Considerando esto, los algoritmos de analisis supervisado
tienen un objetivo de prediccion del resultado de un registro, o de explicacion del
efecto de una variable, dadas las condiciones que especifica la fila de datos. Por otro
lado, los algoritmos de analisis no supervisado solo evaliian las observaciones de los
datos, es decir, no hay un conocimiento a priori de una variable dependiente y no se
incluyen datos de salida o etiquetados en el modelo. Algunos de estos algoritmos
poseen un fin de segmentacion, como es el caso de Clustering, método que se
abordara a continuacion.

5.2.1 Analisis no supervisado y segmentacion de clientes digitales

Dadas estas definiciones, el primer objetivo por lograr se puede abordar utilizando
técnicas de analisis no supervisado, usando clustering. Dentro de los distintos
algoritmos de Clustering que se pueden utilizar, se destacan los siguientes:

e K-Means: Segmentaciéon que dentro de su algoritmo establece centroides, en
base a las distancias entre los diversos puntos de los datos y luego asigna cada
dato al segmento que posee el centroide mas cercano, optimizando la suma
de las distancias de cada punto al centroide asignado.

e K-Modes: Método con una logica similar a k-means, es un algoritmo Ttil para
incluir variables categoricas, que se pueden representar como variables
binarias (con valor 0 o 1). La diferencia que posee con respecto a k-means es
que no se basa en medir distancias entre los datos, sino que observa
disimilitudes entre los datos, en su resultado, asigna modos a las variables en
vez de medias. Un modo es un vector que minimiza las disimilitudes entre los
vectores y cada punto de los datos. Este algoritmo fue desarrollado por Z.
Huang|[11].

¢ K- Prototypes: Modelo con un algoritmo mixto entre K-Means y K-Modes, ya
que para las variables numéricas realiza un proceso de K-Means, efectuando
una asignacion de medias (promedios) para las variables y para las variables
categobricas asigna modos. Este método también fue desarrollado por Z.
Huang., como un complemento al modelo K-Modes [12].
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En base a esto, se establece el modelo K-Prototypes como el indicado para realizar el
procedimiento de segmentacién, dada la naturaleza de los datos, con variables
numéricas y categoricas, que se detallara en las siguientes secciones. Frente a esto el
resultado deseado seria obtener un perfilamiento de clientes, utilizando los datos
que posee la empresa sobre sus clientes asociados.

También se anade el concepto de Silhouette Score, o coeficiente de silueta, el cual es
una métrica util para evaluar un modelo de segmentacion. Para cada punto, este
score pondera la distancia promedio entre puntos intracluster, con la distancia
media hacia elementos de otros segmentos. El coeficiente de silueta es la suma de
este puntaje, para cada punto, su férmula es:

N
1
Silhouette Score = ﬁz s(i)
i=1

_ b(i) —a(i)
~ Max{a(i), b(i)}

s(i)

b(i): Separacién, mide distancia media del punto hacia otros clusters.
a(i): Cohesion, mide distancia media del punto hacia otros puntos del mismo cluster.

Formula 1: Silhouette Score

Mientras mas cercano a 1, el score refleja un mejor desempefio del modelo de
segmentacion. Usualmente, se puede escoger un nimero 6ptimo de segmentos de
un modelo [13], donde a cada valor de clusters de un algoritmo se le puede asociar
un score, en donde el mayor valor de éste indica cuél es el nimero 6ptimo de clusters.

En cuanto a trabajos similares, asociados a la segmentacion de clientes en banca, se
destacan las labores realizadas por consultoras como Deloitte, McKinsey o
Cognizant. Deloitte realiz6 una encuesta para observar el comportamiento de
clientes online, generando 8 arquetipos de clientes en banca online [14], cuyo detalle
se observa en el Anexo 1. Por su parte, McKinsey generd 5 perfiles de clientes de
banca online, en un articulo que habla sobre retail financiero y su futuro [15], el
detalle de los segmentos se ubica en la imagen del Anexo 2. Ademaés, Cognizant,
genera una segmentaciéon de clientes de banca en base a su comportamiento por
dispositivos moviles, diferenciandolos por edad e ingreso [16].

5.2.2 Analisis supervisado y modelos de propension

Por otro lado, se identifica como un punto por abordar para el quinto objetivo
propuesto, la realizacion de modelos predictivos para la digitalizacion de los clientes,
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en base a su comportamiento con la tarjeta de crédito, en los canales digitales y con
sus caracteristicas demograficas. En base a esto, es importante tener dentro de los
datos disponibles una etiqueta asociada a una base de datos, para lograr entrenar y
ajustar un modelo que sea correcto. Considerando lo anterior, se pretende realizar
un modelo de propension que permita predecir qué clientes son méas susceptibles a
ser considerados clientes digitales. Dentro de esta tarea por abordar, se describen los
algoritmos mas utilizados para hacer analisis supervisado [17], [18].

e Regresion Logistica: Este algoritmo permite ajustar una variable dependiente
mediante el ajuste de coeficientes asociados a las variables independientes
que se tienen en los datos. Dentro de sus ventajas se destaca la capacidad de
interpretar los resultados de predicciéon del modelo a través del resultado de
los coeficientes respectivos de cada variable.

e Arboles de Decisién: Permite predecir una variable, a través de distintas
divisiones de los datos de variables predictoras, donde su resultado se puede
representar a través de un arbol binario con nodos de decisiéon y nodos finales
con el resultado de prediccion.

e Random Forest: Algoritmo que es entrenado con la construcciéon de varios
arboles de decisi6n, tiene su ventaja en evitar el sobreajuste que puede
generar so6lo un arbol de decision, a través de la utilizacion de muchos arboles
posibles.

e Naive Bayes: Método que estima los valores de la variable independiente
utilizando el teorema de Bayes, con probabilidades condicionales de
ocurrencia. Frente a esto el algoritmo asume la independencia de las variables
dependientes para que sea valido esta utilizacion de probabilidades
condicionales de Bayes. Tiene como ventaja la eficiencia computacional frente
a bases de datos de gran tamafio.

e Support Vector Machine: Este algoritmo permite dividir la clasificaciéon de los
datos mediante vectores lineales o no lineales, segtin el pardmetro que se fije
en el modelo. Dado esto, es posible no hacer una separacion perfecta de los
datos, por lo que se calcula una funciéon de costo que es minimizada para
entrenar el modelo y entregar el mejor ajuste.

e KNN (K Nearest Neighbors): En un modelo que permite predecir una variable
dependiente, considerando el resultado que generan datos similares,
denominados vecinos cercanos. El algoritmo puede modificar la cantidad de
vecinos cercanos a considerar para estimar una prediccion de la variable
dependiente.
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Ademas, se introducen algunos conceptos asociados a los modelos de clasificacion,
los cuales se utilizaran durante este Trabajo de Memoria.

1. Métodos Min-Max de normalizacién:

Esta técnica se utiliza para analisis supervisado y no supervisado de datos, es ttil
para tener una misma escala en todas las variables y evitar que existan variables con
un rango muy grande y otro muy pequefio. Para modelos de segmentacién, esta
técnica es necesaria para poder comparar las variables y medir una distancia entre
los puntos que sea coherente en la practica. Para modelos predictivos, esta técnica
es recomendable si se desean comparar coeficientes de regresiones, entre distintas
variables.

Para cada dato de la variable se aplica la siguiente formula:

X _ X - Xmin
norm Xmax - Xmin

Formula 2: Normalizacion Min-Max

Con esta transformacion, todas las variables tienen un minimo de 0 y un maximo de
1.

2. Métodos de seleccidon de variables:

Son técnicas previas a la generacidon de algoritmos para la base de datos y la
realizacion del modelo de prediccion. Estas técnicas permiten reducir
dimensionalidad, la cual es util para hacer un modelo con menor costo
computacional. Las 3 técnicas de seleccion de variables a considerar para este trabajo
son:

e Correlacion con variable dependiente: Este método busca eliminar variables
que no estén correlacionadas con la variable independiente a predecir [19].

e Correlacion entre variables: El segundo método también es abordado en el
mismo paper del método anterior, sostiene que la correlacion entre variables
no es aconsejable para los modelos de Machine Learning. Este fenémeno de
variables correlacionadas se denomina como Multicolinealidad [20] y se
soluciona eliminando variables hasta que no existan variables
correlacionadas entre si. Es importante destacar que este problema es mas
asociado con la econometria, mas que con los modelos predictivos.

e Informaciéon Mutua: Mide la dependencia mutua entre dos variables, donde
se pretende reducir la incertidumbre de una variable aleatoria Y,
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considerando la entropia de una variable conocida X [21]. En base a esta
definicion, se instala un algoritmo para calcular ganancia de informacién en
bases de datos, para guiar modelos de Machine Learning [22].

3. Oversampling:

Este método es indicado para bases de datos desbalanceadas, en un modelo de
clasificacion. Con desbalanceo se refiere a distintas proporciones de valores, en la
etiqueta de la variable a predecir, donde una de ellas predomina con una mayor
proporcion. En particular, una técnica de oversampling a considerar para el presente
trabajo es SMOTE [23], la cual genera datos sintéticos, con valores similares a los
originales, para los datos presentes en la clase minoritaria. Asi, se genera un
balanceo que puede mejorar las métricas de desempeno de un modelo de
clasificacion.

4. Métricas de desempeno de modelos de clasificacién:

Se consideran las siguientes métricas que miden la performance de un modelo
predictivo:

e Accuracy: Mide qué proporcion del total de datos fue predicho
correctamente. Su férmula es:

TP+TN
TP+ FP+TN+FN

Accuracy =

Férmula 3: Métrica Accuracy
* TP son predicciones positivas y correctas, TN son predicciones negativas y correctas, FP son

falsos positivos, es decir, predicciones positivas en datos que son negativos y FN son
predicciones negativas e incorrectas.

e Precision: Mide qué proporcion de las predicciones positivas son
realizadas correctamente. Su formula es:

TP

Precision = ——
recision TP+ FP

Formula 4: Métrica Precision
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e Recall: Mide qué porcentaje de los datos realmente positivos, son
predichos correctamente. Su férmula es:

TP

Recall = TP+—F1V

Formula 5: Métrica Recall

e F1: Involucra los valores de Precision y Recall y pondera ambos
indicadores. Su formula es:

Precision = Recall
F1=2

*
Precision + Recall

Férmula 6: Métrica F1

e AUC: Mide el area bajo la curva ROC de un modelo predictivo. La curva
ROC posee como ejes las tasas de verdaderos positivos y falsos positivos
de un modelo y genera una recta al modificar cada una de estas tasas.

Para finalizar con los aspectos asociados a Data Science, se destaca como una
herramienta muy util para el retail y es un campo relevante, debido a la
disponibilidad de grandes volimenes de datos y la posibilidad de lograr insights
hacia los objetivos de negocio, para las empresas de esta industria. Desde alli, se
identifican variadas investigaciones asociadas que abordan el anélisis de datos hacia
el retail y con objetivos especificos como la segmentaciéon de clientes [24] o la
predicciéon asociada a clientes, por ejemplo, propension de default, propension de
fuga o prediccidon de un monto de gasto [25]. Por otra parte, existe un punto a favor
que es la existencia de canales online para abordar las técnicas de Data Mining hacia
clientes de canales online [26].

Dados estos puntos, se pretende abordar un marco conceptual que logre planificar

correctamente la metodologia de trabajo y de esta forma, poder cumplir con los
objetivos necesarios del trabajo de Memoria.
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5.3 Estimacion de Diferencias en Diferencias

La estimacion de Diferencias en Diferencias (abreviada como DID o DD, como sigla
en inglés), pertenece a un grupo de modelos que permite estimar el efecto de un
tratamiento o evento que sucede en un grupo. Este modelo fue desarrollado por Card
y Krueger (1994) [27], quienes desarrollaron una estimacion del efecto de la tasa de
empleo en Nueva Jersey, generado por un aumento del sueldo minimo, utilizando
los datos del caso de Pennsylvania, que efectué un aumento del sueldo minimo.
Ademas de este caso, el modelo DID se utiliza frecuentemente para el estudio de
experimentos realizados en las areas de la educacion, salud, trabajo, entre otros.

En cuanto a las caracteristicas que cumple este modelo, las cuales permiten evaluar
el efecto de un tratamiento o evento, el modelo de diferencias en diferencias
corresponde a una regresibn que permite estimar una variable dependiente
considerando dos grupos, el grupo de control y de tratamiento.

Bl ‘/
Antes del Después del
tratamiento tratamiento

llustracién 5: Diagrama Diff in Diff

Al grupo de tratamiento se realiza el experimento a estudiar, el cual puede ser una
prueba de un medicamento o un test educativo; al grupo de control no se altera
durante el experimento. Dado esto, se utiliza la regresion DID para estimar estas dos
rectas, generando coeficientes asociados a las variables Dy T:

Yit = a+ﬁ1D +ﬁ2T+B3DT+ Eit

Férmula 7: Regresién DID
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- D corresponde a la variable binaria que es 1 si el individuo el grupo de
tratamiento, y cero si pertenece al grupo de control.

- T corresponde a la variable binaria que es 1 si el experimento ya fue realizado,
o tiene el valor cero si se encuentra en un instante antes del experimento.

- DT corresponde a la variable binaria que es 1 si D y T equivalen a 1, por lo que
permiten evaluar un cambio en la variable independiente, dada la realizacion
del experimento hacia el grupo de tratamiento.

Con estas variables, se construye la ecuacion presentada anteriormente, donde «a es
el coeficiente que permite estimar un aumento en la variable dependiente, dada la
ocurrencia del experimento hacia el grupo de tratamiento. Asi se logra estimar el
efecto del experimento/evento y se espera que sea significativamente distinto de
cero.

En adicién a lo anterior, al modelo propuesto se le pueden incorporar otras variables
“contaminantes” que no considera el primer modelo, como por ejemplo la edad,
género, o salario, que permiten esclarecer de mejor forma si el efecto asociado a la
variable DT es efectivamente positivo o no. Considerando esto, el modelo de
regresion final que se considerara para el trabajo de Memoria es el siguiente.

Yit = a +ﬂ1D +ﬂ2T +ﬂ3DT+ﬁ4X, + Eit

Férmula 8: Regresién DID, agregando variables “contaminantes”

Ademés, a este modelo se le pueden incorporar variables que se vayan modificando
durante la ventana de tiempo que se desea estudiar (por ejemplo, edad), lo que
genera un modelo més complejo que el mostrado anteriormente. Sin embargo, este
modelo no se considerara para el presente trabajo.

Finalmente, es relevante considerar el supuesto de tendencias paralelas [28] para
realizar un modelo de diferencias en diferencias, es decir, se asume que el grupo de
tratamiento tiene la misma tendencia del grupo de control, si es que no se realiza el
experimento. Con esto es posible concluir que el coeficiente de la variable de
interaccion DT, corresponde a la estimacién del efecto del experimento hacia el
grupo de tratamiento.
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6 Metodologia

A continuacion, se describen los diversos pasos que componen la metodologia de
trabajo. Dentro de ésta, se considera una metodologia mixta compuesta por los pasos
de KDD, agregando desde la metodologia CRISP, un entendimiento basico del
negocio financiero y los conceptos asociados a los canales digitales, los cuéles
permiten tener un conocimiento previo que ayude a realizar un trabajo coherente,
para cumplir con los objetivos deseados.

6.1 Seleccion y preparacion de datos

Como paso previo al andlisis de los datos, es primordial ejecutar los pasos de
seleccion, limpieza y transformaciéon de datos de forma correcta, para asegurar la
calidad de un modelo y que éste sea representativo y confiable.

En primer lugar, se definen las bases de datos presentes en la compaiiia, donde se
consideran las siguientes fuentes:

e Clientes: Datos de clientes por cada mes, se consideran los clientes con
tarjeta activa, es decir que no tenga bloqueos y que pueda utilizarla en los
comercios asociados, actualizados al mes de julio de 2019.

e Datos sociodemograficos: La compaiiia posee datos de sus clientes como
edad, género, nacionalidad y ciudad en la que vive.

e Transacciones: Se tienen datos de transacciones de los clientes con la
tarjeta RF, ya sea en tienda o por medio de E-Commerce, junto con su
monto, fecha y lugar donde realiz6 la transaccion.

e Pagos: Se tienen datos de los pagos de cuotas asociadas a las transacciones
efectuadas con la tarjeta RF.

e Datos de navegacion web: Esta base de datos engloba las acciones
realizadas por los usuarios, en la aplicacion y el sitio web de la compania.
Estas acciones abarcan el acceso a diversas secciones, como por ejemplo,
la revision del estado de cuenta, revision de movimientos, ofertas de
diversos productos, pago de cuotas (accidon solo permitida en aplicacion),
entre otras.
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e También se cuentan con otras variables, como el cupo total con la tarjeta,
la deuda que posee un cliente en cada mes y el canal por el cual solicitaron
la tarjeta RF.

LISTA DE CLIENTES
DATOS SOCIODEMOGRAFICOS
TRANSACCIONES

PAGOS

NAVEGACION WEB

CUPO Y DEUDA EN TARJETA
CANAL DE SOLICITUD DE TARJETA

Ilustracién 6: Bases de datos disponibles para el andlisis de clientes digitales

Dada la extracciéon correspondiente, se construye una base de datos que consolida
los campos presentes en las 5 bases de datos explicadas anteriormente. Ademaés, en
base a diversas columnas de esta nueva base de datos, se agregan variables binarias
para marcar los hitos del cliente, los cuales se explicaran posteriormente, en la
seccion de Desarrollo de la Metodologia.

Ya construidas las bases de datos, se realizan diversas técnicas de preprocesamiento
para las etapas que componen el trabajo de Memoria. Para la primera parte de
segmentacion, se decide efectuar una transformacién logaritmica a algunas
variables, para que no tengan tantos valores cercanos al minimo, que en este caso es
cero. Por otro lado, se realiza la eliminacion de filas con outliers o valores fuera de
rango, para que eviten alterar los resultados del modelo. Como paso final de la
primera etapa de segmentacion, se realiza la transformacién Min-Max, la cual
permite que los valores de los datos del modelo estén entre 0 y 1, logrando asi
resultados no sesgados en las variables que poseen mayor varianza.
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6.2 Primera Etapa: Segmentacion de clientes y definicién de cliente
digital

En base a la cartera de clientes de la tarjeta RF y los datos mencionados
anteriormente, se realiza la primera etapa de la metodologia, la cual busca definir los
criterios que cumple un cliente para ser considerado un cliente digital.

En relacion a esto, esta primera etapa contiene diversas subetapas. En primer lugar,
se busca identificar hitos digitales de los clientes en base a los datos disponibles, para
evaluar el comportamiento de estos clientes en medios digitales y evaluar la cantidad
de hitos que cumplen.

Dado esto, en conjunto con las Areas de Business Intelligence y de Banca Digital, se
definen los siguientes 10 hitos digitales, que corresponden en su mayoria a acciones
que se pueden realizar en la aplicacion o en el sitio web asociado a la compania de
retail financiero. Es importante destacar que estas acciones se identifican como
variables binarias en la base de datos correspondiente a la primera etapa de
segmentacion:

Hito 1: Login en Aplicacién RF

Hito 2: Login en sitio web RF

Hito 3: Revision de estado de cuenta

Hito 4: Revision de movimientos

Hito 5: Revision de cupo disponible

Hito 6: Revision de ofertas (s6lo disponible en aplicacién)

Hito 7: Pagos de cuenta (s6lo disponible en aplicacion)

Hito 8: Efectuar transacciones en E-Commerce

Hito 9: Efectuar transacciones en E-Commerce asociado a la empresa RF
Hito 10: Efectuar pagos en E-Commerce

En la siguiente ilustracion se realiza un muestreo de 3.642.648 acciones de clientes,
identificadas en app o sitio web, de las cudles se identifica qué porcentaje de ellas
son hitos digitales. Con esta ilustracion se muestra que los hitos digitales cubren gran
parte de las acciones totales en app y sitio web.
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% de acciones que son hitos digitales

Notif de compra
2.59%

Consulta bloqueo
21,69%

Hito Digital 71,88%

lustracién 7: Proporcién de hitos digitales con respecto al total de acciones

Es importante destacar que los hitos establecidos no corresponden al total de
acciones que se puede realizar en la app, en particular, los hitos tienen caracteristicas
que las diferencian de una simple accién digital. En primer lugar, son acciones mas
frecuentes que las acciones que no son hitos digitales. En segundo lugar,
corresponden a acciones que son directamente asociadas a transacciones, pagos o
revision del estado financiero, a diferencia de acciones que no son hitos digitales (por
ej. una consulta de bloqueo de tarjeta), que son complementarias y no asociadas a
transacciones y pagos.

Por otro lado, se considera una ventana de tiempo fija para realizar el analisis de
hitos e identificar la cantidad de hitos que cumple el cliente durante ese lapso. Para
el caso de la primera etapa de segmentacion, se considerd una ventana de tiempo de
6 meses, desde febrero a julio de 2019. La ventana posee esa duraciéon porque el sitio
web RF fue creado a comienzos de este afo y la aplicacion RF fue creado en 2018, lo
que impide realizar un analisis con mayor extension de tiempo.

Luego, se realiza un proceso no supervisado de los datos, construyendo un modelo
de segmentacion que permita encontrar grupos de clientes, en base a los hitos
digitales que cumplen, considerando la ventana de tiempo definida y también
considerando el analisis exploratorio de los datos.

Finalmente, el analisis exploratorio y la segmentacion se efectian para definir los
criterios que hacen digital o no a un cliente, para realizar una asignacion que permita
analizar a los clientes digitales y ver sus caracteristicas relevantes para enfocar las
campanas de marketing existentes. Es importante considerar que la definicion de
criterios que influyen en la digitalizacién de un cliente, se realizara en base a juicio
experto, con ayuda de los resultados de anélisis exploratorio y segmentacion, por
ende, esta decision es un alcance del trabajo de Memoria, como se explicara
posteriormente.
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6.3 Segunda etapa: Analisis de transacciones y pagos de clientes
digitales

La segunda etapa que conforma el presente trabajo corresponde a un analisis
asociado a los clientes digitales y no digitales que poseen la tarjeta RF en la
compaiia. En base a esto, primero se pretende realizar un anélisis del cambio que
puede producir un proceso de digitalizacion de un cliente en los indicadores de
transacciones y pagos.

Como primer paso de esta etapa, se realiza un analisis exploratorio asociado a los
clientes digitales existentes, utilizando la asignacion de cada cliente al grupo de
clientes digitales o no digitales. En base a esto, se pretende observar diferencias del
grupo de clientes digitales en base a variables demograficas, como edad, sexo,
nacionalidad o estado civil, ademéas de observar diferencias en los montos de
transaccion y pagos, con respecto al grupo de clientes no digitales. Frente a esto, se
pretende tener ideas de un comportamiento distinto de un cliente al terminar un
proceso de digitalizacion.

Luego, se realiza un anélisis de transacciones y pagos de los clientes digitales,
buscando diferencias con respecto a estos mismos clientes, cuando no eran digitales.
En base a esto, se elabora un modelo de diferencias en diferencias, que evalie si
existe un efecto positivo en la nueva rentabilidad, dado el evento de digitalizacion de
un cliente de la tarjeta RF. Para esto se deben considerar como datos el monto de
transacciones del cliente digital antes de realizar el primer hito digital, el monto de
transacciones de un cliente digital después de convertirse en un cliente digital.
También se deben captar el nivel de pagos promedio de un cliente no digital al
comienzo de la ventana de tiempo y al final de la ventana de tiempo. Se escogera para
esta caso una ventana de tiempo de 11 meses.

Digitalizacion

= S
entes D\g\ta\e

o
Qi

. ta\ es
Clientes
B I/

Antes del Después del
tratamiento tratamiento

llustracién 8: Diagrama Diff-in-Diff para el caso por aplicar

B2
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6.4 Tercera etapa: Estimacion de propension de digitalizacion de
clientes

Finalmente, se realiza un modelo predictivo para calcular una probabilidad de
propension de un cliente no digital, para transformarse en cliente digital. Para esto,
se utilizan variables demograficas y de comportamiento de uso con la tarjeta, en
cuanto a transacciones y pagos con ésta.

Se construiran dos calculos de propension:

- El primer modelo considerara un célculo de la probabilidad de digitalizarse
en el siguiente mes, dado que el cliente no ha realizado ningtn hito digital.
Esto se elaborar4 con el objetivo de incentivar el uso de canales digitales para
nuevos clientes o clientes que atn no realizan sus acciones por medios online
y asi incentivar la adquisicién de clientes digitales.

- El segundo modelo se realizard hacia los clientes que han cumplido hitos
digitales, pero que atin no son considerados clientes digitales, ya que no usan
frecuentemente los canales digitales. Este modelo tiene el objetivo de
aumentar la conversion de clientes digitales y no s6lo aumentar el uso de los
canales online de la compaiiia, sino que guiar estas acciones para generar
mayor cantidad de pagos y transacciones, para asi aumentar la rentabilidad
asociada a cada cliente.

CLIENTES SIN
ACTIVIDAD EN APP Y
SITIO WEB
PROBABILIDAD DE
DIGITALIZARSE AL
SIGUIENTE MES
CLIENTES QUE YA /
ENTRARON AAPP O

SITIO WEB

Hustracién 9: Grupos a considerar para modelo predictivo
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Los modelos por utilizar son Logit, Arboles de Decisién, Random Forest, Gaussian
Naive Bayes, KNN y Support Vector Machine. Frente a esto, se entrenan los datos y
se calculan métricas de precision para todos estos modelos, buscando un modelo que
permita predecir lo mejor posible qué clientes se digitalizaran proximamente.

Dentro del proceso de modelos predictivos, se realiza una etapa de seleccion de
variables, antes de ejecutar el algoritmo de prediccién, Con esto se busca reducir
dimensionalidad del modelo y para ello se utiliza un método filtro de 3 pasos, los
cuales son:

- Analisis de correlacion de variables independientes, con la wvariable
dependiente:
Se escogen variables altamente correlacionadas con la variable dependiente.
Este método tiene el objetivo de incluir variables que si tengan capacidad de
prediccion de la variable dependiente. Elimina variables con bajo peso
predictivo y que pueden inducir a un modelo con alto costo computacional,
considerando la gran cantidad de filas que pueden tener los datos escogidos.

- Andlisis de correlacion entre variables independientes:
Se eligen variables que no tengan alta correlacion entre si. Con esto se
eliminan las opciones de multicolinealidad del modelo. También esto permite
reducir dimensionalidad y asi disminuir los tiempos de ajuste del modelo.

- Analisis de ganancia de informacion entre variables independientes, frente a
la variable dependiente:
En este filtro se escogen variables con alta ganancia de informacién con
respecto a la variable dependiente, eliminando atributos con bajo poder
predictivo.

Frente a la aplicacion de estos 3 métodos, se escoge para el modelo las variables que
superan estos 3 filtros.

Por otra parte, si se da la situacion de baja proporcion de datos con etiqueta positiva,
es decir, con su variable Yigual a 1, se aplicara el método de Oversampling “SMOTE”,
sblo en la data de entrenamiento del modelo. Con esto se logra equiparar la base de
datos y se evita que éste siempre haga predicciones a la clase mayoritaria, generando
asi mejores resultados en las métricas de los modelos.

Se utilizan diversas métricas de error para evaluar los modelos, como la curva AUC,
los indicadores de Accuracy, Precision, Recall y F1. Sin embargo, para efectos de este
trabajo, el Accuracy sera la métrica clave que permitira distinguir si un modelo tiene
mejor desempeino que otro. Dado esto, se pretende tener como output final para el

25



modelo, la lista de clientes con su respectiva probabilidad de digitalizarse, dado el
calculo realizado con el mejor modelo estimado.

Frente a esto, el objetivo es recomendar hacia las campaiias de marketing especificas,
considerando los clientes mas propensos a digitalizarse en el corto plazo.
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7  Alcances y resultados esperados

En esta seccion se mencionan los alcances asociados al presente trabajo, junto con
los resultados que se pretenden obtener al desarrollar la metodologia explicada
anteriormente.

7.1 Alcances

Dados los objetivos solicitados por la empresa, solo se considera en este trabajo la
realizacion de los puntos destacados en la metodologia. Por ende, se mencionan
ciertos aspectos que quedan fuera del andlisis propuesto dentro del trabajo de
memoria, los cuales se pueden abordar en las recomendaciones futuras del trabajo.

En primer lugar, se aborda como alcance la decision especifica de los criterios que
digitalizan o no a un cliente. Si bien, el andlisis exploratorio y la segmentacion se
realizara en el trabajo de Memoria, la definicion de los criterios centrales de
digitalizacion de clientes serd ejecutada en conjunto con el area comercial de la
empresa RF. Por lo tanto, esta decision sera especificada en la seccion de desarrollo
de la metodologia, pero como un dato que servird como input para los pasos
siguientes del trabajo que corresponden a la asignacion de digitalizacién para cada
cliente y al anélisis de transacciones y pagos de clientes digitales.

Por otro lado, no se abordaran predicciones complementarias a las especificadas en
la tercera etapa de la metodologia, dada la base de datos de clientes de la empresa.
Este tipo de analisis pueden ser ttiles con otros fines y algunos de ellos pueden ser
ideas que surjan durante el trabajo de memoria, sin embargo, éstas no son viables
de abordar en este trabajo para evitar sacar de foco el trabajo inicial y la modificacion
de objetivos y metodologia planificada durante la Introduccion al Trabajo de Titulo.

En adicion, tampoco se abordardn recomendaciones hacia la construccion o
modificacion de las bases de datos existentes en la organizacion, estas labores si
pueden ser ejecutados dentro de la relacion alumno/empresa, pero no seran parte
del trabajo de memoria ni del entregable final.

Finalmente, se decide no ejecutar aspectos especificos de las campainas de marketing

digital. Se pretende entregar los hallazgos y recomendaciones del presente trabajo al
area de Banca Digital de la compania.
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7.2 Resultados esperados

Los resultados esperados dentro del Trabajo de Memoria son los siguientes:

Encontrar diversos perfiles de clientes en base a su comportamiento en
los canales digitales, ya sean pagos en tiendas fisicas/digitales,
transacciones en tiendas fisicas/digitales y frecuencia de realizacion de
hitos digitales.

Asociado a los diversos perfiles existentes, la lista de criterios de
digitalizacion de un cliente se considera como otro entregable de este
trabajo.

Por otro lado, se establece como entregable un analisis de visualizacion
que permita caracterizar a los clientes digitales, en base a sus
caracteristicas demograficas y en base a sus comportamientos de monto
y frecuencia de compra en los comercios asociados a la tarjeta RF.

Como cuarto entregable se tiene la cuantificacion del cambio en
transacciones y pagos con la tarjeta RF, que conlleva la transformacion
de un cliente no digital a digital.

El quinto entregable corresponde a una prediccion que logre estimar la
probabilidad de un cliente del aumento del uso de la tarjeta RF, en los
canales digitales. En particular, se pretende obtener las posibilidades de
que un cliente no digital se transforme en digital.

Finalmente, como sexto entregable se pretende entregar
recomendaciones hacia las campanas de marketing que se realizan en la
compaiiia, por medio de este mismo entregable, donde se pueda enlazar
los resultados y conclusiones obtenidas desde este trabajo, en busca de
un mejoramiento en las campaias que realiza actualmente la empresa
de retail financiero.
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8 Desarrollo de la metodologia

En esta seccion se muestra el desarrollo realizado en la metodologia de trabajo, junto
con sus resultados finales. Esta seccién se divide de forma general en las tres
secciones principales mencionadas en la metodologia, la segmentacion de clientes
dadas sus acciones digitales; el analisis de transacciones y pagos, mediante el modelo
de diferencias en diferencias y el desarrollo de modelos predictivos, que muestran la
posibilidad de digitalizacion de los clientes que actualmente no son digitales.

8.1 Segmentacion de clientes en base a acciones digitales

En esta etapa se efectiia una segmentacion de los clientes que poseen la tarjeta RF,
en base a las acciones que poseen en los canales digitales de la compania. Frente a
esto se pretenden obtener distintos perfiles de los clientes existentes y, ademés, un
criterio que permita distinguir a los clientes digitales de los clientes no digitales, paso
que sera util para las siguientes etapas del trabajo de Memoria.

8.1.1 Seleccion de datos

En cuanto a la seleccion de datos, la primera etapa es formar el universo de clientes
para la etapa de segmentacion, mediante diversos filtros de seleccion. Luego a cada
cliente se asocia el estado de cumplimiento de hitos digitales, que considera una
ventana de los tltimos 6 meses, entre febrero y julio de 2019. Finalmente se escogen
las variables asociadas a los hitos digitales, para cada cliente.

En los filtros de clientes se considera en primer lugar, excluir del andlisis a clientes
que posean su tarjeta con bloqueos. Ademas, sblo se consideran clientes que han
realizado transacciones en los ultimos 12 meses (entre agosto de 2018 y julio de
2019), para evitar considerar a clientes inactivos dentro del estudio. El siguiente
diagrama muestra el universo total de clientes, considerado para la primera etapa de
segmentacion.
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Total de aperturas tarjeta RF 2.709.000 clientes

Clientes con tarjeta utilizable :
5 &in bloqueos 801.900 clientes

Clientes con movimientos en los 631.600 clientes
Ultimos 12 meses '

Ilustracion 10: Filtro de universo de clientes, para etapa de segmentacion

Con este total de clientes, el siguiente paso es mencionar las bases de datos existentes
y que permitirdn extraer las variables para el proceso de segmentacion. En base a
esto, la compania posee bases de datos de transacciones y pagos de los clientes con
la tarjeta RF, en tiendas propias y comercios asociados, solicitudes de tarjeta, datos
demograficos de los clientes que poseen la tarjeta y registro de acciones en los
canales digitales, es decir, en la aplicacion y pagina web de RF.

Con los datos disponibles, se extraen las siguientes variables a considerar en la etapa
de segmentacion de clientes:

Variables binarias, asociadas a hitos:
1- Si el usuario realizé un login en aplicacion de RF
2- Si el usuario realiz6 un login en sitio web de RF
3- Si el usuario realiz6 una revision de cupo disponible, en app o sitio web
4- Si el usuario realiz6 una revision del estado de cuenta, en app o sitio web
5- Si el usuario revis6 los movimientos realizados, en app o en sitio web
6- Si el usuario revisoé una oferta en la aplicacion de RF
7- Si el usuario realiz6 un pago en la aplicacion de RF
8- Si el usuario realiz6 una compra via E-Commerce, en los tltimos 6 meses
9- Si el usuario realizé una compra via E-Commerce de la empresa RF, en los
ultimos 6 meses
10-Si el usuario realizé un pago via E-Commerce, en los ultimos 6 meses

Variables de frecuencia de acciones en app y sitio web, calculadas como promedio
mensual:

=
1

Frecuencia de login en aplicacién de RF

Frecuencia de login en sitio web de RF

Total de revisiones de cupo, en app o sitio web

Total de revisiones de estado de cuenta, en app o sitio web

AW N
[
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5- Total de revisiones de movimientos, en app o sitio web
6- Total de revisiones de ofertas en aplicacion
7- Total de pagos realizados en la aplicaciéon

El valor de las variables binarias (1 o cero) dependen de si el cliente realiz6 la accién
entre febrero y julio del presente afio, considerando una ventana de 6 meses. Las
frecuencias son el resultado del total de acciones entre febrero y julio, dividido en 6,
lo que resulta en un promedio mensual de cada accion perteneciente a los canales
digitales.

8.1.2 Analisis exploratorio de los datos

Ademas de las variables mencionadas anteriormente, se afaden las variables
demograficas, de transacciones y pagos de cada cliente, para realizar un anélisis
exploratorio que permita entregar observaciones y deducciones de los datos
disponibles.

En primer lugar, el anélisis descriptivo mas simple es visualizar los datos de clientes,
en base a su edad, la nacionalidad que poseen y la antigiiedad que tienen con
respecto a la solicitud de la tarjeta RF. Estos graficos asociados a estas 3 variables se
muestran a continuacién:

Histograma por Edad
20 mil

15 mil

10 mil
20 40 60

Cantidad de clientes

0 mil
Edad

lustracién 11: Histograma de cantidad de clientes por edad
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Nacionalidad Antigliedad

400 mi
Otra 11,17%
200 mi
0 mil - _
0 1 2 3
Chilena 88,83% Afios
Iustracién 12: Nacionalidad de clientes de llustracién 13: Antigliedad de clientes que poseen la
la tarjeta RF tarjeta RF, en afios

En este anlisis se observa que muchos de los clientes son jovenes, ya que la mayoria
posee entre 22 y 40 afios. Como otra observacion, un 88% de los clientes poseen
nacionalidad chilena, lo cual parece un resultado bajo con respecto a las cifras de
inmigrantes que se encuentran habitando en Chile (en 2019, se estima que un 6,6%
de la poblacion es extranjera [29]). Por otro lado, una gran parte de los clientes
fueron adquiridos en los tltimos meses (el valor o del grafico indica los clientes
adquiridos entre mayo de 2018 y abril de 2019).

En adicion a lo anterior, se analiza la variable de cantidad de hitos que cumplen los
clientes, la cual tiene un rango de 0 a 10 hitos. Dado esto, el primer grafico agrupa la
cantidad de hitos promedio, segin la edad que poseen los clientes y el segundo
grafico muestra el monto promedio de transacciones, agrupando a los clientes segiin
los hitos digitales que poseen.

Edad y cantidad promedio de hitos
50

4.5 *
L

4,0

3.5

3.0

2,5

\,

Suma de hitos pramedio

05
20 40 60
Edad

lustracién 14: Cantidad promedio de hitos por edad
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Cantidad de hitos y monto promedio de transaccién

600 mil
500 mil

400 mil

7
300 mil
200 mil
100 mil I
0 mil
0 2 4 6 3 10

Cantidad de hitos

Transace promedia Ult. 6 meses

Hustracién 15: Monto promedio de transacciones (suma entre febrero y julio) por cantidad de hitos

Con estos graficos, se deduce que el grupo con mayor promedio de hitos digitales se
encuentra entre los 21 y 35 anos, ademas, para personas mayores a 35 afios, se
observa una relacion lineal inversa entre la edad y la cantidad de hitos que van
cumpliendo. Este resultado podria explicarse si se piensa que, en general, la gente
mas joven es la mas propensa a usar los canales digitales y por ende, mas propensa
a cumplir una mayor cantidad de hitos.

Por otro lado, al observar los montos de transaccion promedio, se muestra al
incrementar los hitos que posee el cliente, el promedio de monto de transacciones
también va aumentando. Esto también es l6gico si se considera que un mayor uso de
canales deberia generar mayor nivel de transacciones por parte de los clientes. No
obstante, es util verificar esto, considerando que posteriormente se debe analizar los
ingresos que generan para la compaiia, los clientes con mayor nivel de
digitalizacion.

8.1.3 Preprocesamiento y tratamiento de datos

En este paso, se describen las técnicas utilizadas para el preprocesamiento realizado,
hacia las variables del proceso de segmentacion.

En primer lugar, se efectia una transformacién logaritmica a las variables de
frecuencia de acciones, esto debido a que muchos valores son o se acercan a cero. Se
pretende alisar el histograma de estas variables para que tengan un mejor
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comportamiento en el proceso de segmentacion. A la transformacion logaritmica se
le suma 1, para no indeterminar los valores originales iguales a 0. La siguiente
imagen muestra un ejemplo de histograma de la variable de Login en la aplicacion
RF, junto con su transformacion logaritmica asociada.

Histograma de frecuencia en variable Log (Login App)

Histograma de frecuencia en variable Login App

20 mi

wn

S}

Cantidad de Clientes
Cantidad de clientes

wn

0 mil

|| “““““““""l"||""""""||||||||IIIIIIII||||| - H
0 20 40 B0 1,5 2.0

Log (Frecuencia)

Frecuencia
llustracion 16: Cantidad de personas por frecuencia llustracién 17: Cantidad de personas por frecuencia
en variable “Login App” en variable "Logaritmo Login App”

Posteriormente, se realiza una identificacion de outliers presentes en la base de
datos, puntualmente en las variables de frecuencia que se pretenden llevar a la
segmentacion. Aqui se considera el criterio 2 Sigma, que elimina los valores
superiores al valor de Media +2SD. Si bien, este criterio es el indicado para variables
con distribuciéon normal, en este caso es 1til si se eliminan los valores muy altos y no
se eliminan los valores cercanos a cero o que son cero.

Considerando lo anterior, se establecen los siguientes procesos de eliminacion,
asociados a las variables de frecuencia de acciones en canales digitales:
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Variable Criterio de eliminacion

Logaritmo de frecuencia de login en | Valores superiores a 2,8
aplicacion RF

Logaritmo del total de revisiones de | Valores superiores a 0,8
cupo, en app o sitio web

Logaritmo del total de revisiones de | Valores superiores a 1,5
estado de cuenta, en app o sitio web

Logaritmo del total de revisiones de | Valores superiores a 1,2
movimientos, en app o sitio web

Logaritmo del total de revisiones de | Valores superiores a 3
ofertas en aplicacién RF

Tabla 1: Valores limite para eliminacién de outliers

Se efectan estos criterios de eliminacion para toda la base de datos. Cada fila debe
cumplir con todas las restricciones mencionadas anteriormente. Después de realizar
el filtro de outliers, de los 631.600 datos de clientes considerados en un principio,
finalmente 532.936 de ellos (equivalente a un 84,4% del total) se consideran para el
modelo de segmentacion.

La tercera técnica utilizada para el preprocesamiento de datos es la de normalizacion
de las variables, ya que se busca que todas las variables tengan un valor minimo de
0 y un valor maximo de 1. Esto se efectiia porque en un modelo de segmentacion, la
normalizacién permite ponderar con el mismo peso a todas las variables y evita
segmentos distinguidos en base a una o muy pocas variables (lo que sucede cuando
alguna variable posee gran magnitud). Considerando que las variables binarias
asociadas a los hitos digitales ya se encuentran entre 0 y 1, s6lo se realiza la
normalizacion de las variables de frecuencia de las acciones en app y sitio web.

Ya realizadas estas etapas de preprocesamiento, la base de datos de clientes se
encuentra lista para realizar las técnicas de segmentacion necesarias para entregar
diversos perfiles de clientes.
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8.1.4 Resultados del modelo de segmentacion

En la etapa del proceso de segmentacion, se utiliz6 el algoritmo de K-Prototypes para
asignar los clientes al segmento mas representativo, segiin los datos en las variables
que posee. En primer lugar, es relevante destacar que para ejecutar este algoritmo se
debe especificar el nimero de segmentos resultante. Dado esto, se debe realizar un
andlisis que deba indicar cual es el nimero de clusters 6ptimo para el modelo.

Esta decisién no es exclusiva del trabajo de Memoria, ya que se realiza en conjunto
con el area comercial de la compania. Sin embargo, se anade a continuacion, un
analisis matematico y un analisis comercial que permite dilucidar cuél es el nimero
de segmentos indicado, para llevar al modelo final.

A continuacioén, se analiza el indicador silhouette score para distintos nameros de
segmentos. Este grafico muestra que el modelo tiene un mejor desempeino, cuando
el indicador es mayor, es decir, cuando el nimero de segmentos es mayor a 10.
Ademas, en el caso de un namero de segmentos menores a 10, los mejores resultados
se muestran en los modelos con 5y 6 segmentos, tal como se muestra en la siguiente
ilustracion:

0.665
0.660 1
0.655 1
0.650
0.645
0.640 1

Silh. Score

0.635
0.630 A

0.625 1

T T T T

2 4 6 8 10 12
Num Clusters

llustracién 18: Silhouette Score por niimero de segmentos en Clustering

Analizando la situacién desde un punto de vista comercial, se establecen como
restricciones que el nimero de segmentos 6ptimo debe ser menor a 8 segmentos.
Esta aseveracion se debe a que un nimero de clusters muy grande impide resumir
con claridad los resultados obtenidos hacia las distintas areas de la compaifiia y
ademas dificulta la planificacion, realizacion de campanas y la medicién de
resultados futuros.

Por lo tanto, utilizando los resultados de silhouette score, se construyen modelos de
4, 5y 6 segmentos, como propuestas de modelos para las areas de Business
Intelligence, Comercial y de Banca Digital. Estas areas deciden en conjunto, cuantos
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segmentos tendra el modelo definitivo de clustering, en vista de la caracterizacion de
cada modelo propuesto.

Se muestran resultados de las 3 segmentaciones de clientes mencionadas. En cada
modelo, los segmentos respectivos se describen en base a los promedios de sus
variables, por cada cluster, ya sean de cumplimiento de hitos o de frecuencia de
acciones en app/sitio web.

En primer lugar, se construye el modelo de 4 segmentos, donde la caracterizacion se
muestra a continuacion y su detalle se ubica en el Anexo 3:

Tamafio (cantidad

Segmento Caracteristicas .
de clientes)

"No Digital" Segmento con bajo cumplimiento de hitos 357.352

Segmento con alto cumplimiento de hito
"App" login en app, bajo cumplimiento de hito 78.309
login en sitio web

Bajo cumplimiento de hito login en a
"Sitio web" JO cumpimi 'to fogin en app'y 38.762
alto cumplimiento de hito login en sitio web
Segmento con alto cumplimiento de hito

" o login en app, alta frecuencia de acciones en
Full Digital L . 58.513
app vy alta tasa de cumplimiento de hito de
pago en aplicacion

Tabla 2: Resumen de segmentos en modelo de 4 clusters

Por otro lado, en el resultado del modelo con 5 segmentos, detallado en el Anexo 4,
sus clusters poseen las siguientes caracteristicas:
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Tamafio (cantidad

Segmento Caracteristicas .
de clientes)

"No Digital" Segmento con bajo cumplimiento de hitos 350.913

.\ . . |Segmento con alto cumplimiento de hito login en
App Incipiente . L . . R 58.916
app, bajo cumplimiento de hito login en sitio web

Bajo cumplimiento de hito loginen a alto
"Sitio web" J0 cump genrtofogin enappy 36.705
cumplimiento de hito login en sitio web
Segmento con alto cumplimiento de hito login en
app, bajo cumplimiento de hito login en sitio web
"App Frecuente " PP, ba) p . g . 40.764
y alta frecuencia de uso en aplicacion en loginy
revision de ofertas

Segmento con alto cumplimiento de hito login en
"Full Digital" app, alta frecuencia de acciones en app y alta tasa 45.638

de cumplimiento de hito de pago en aplicacién

Tabla 3: Resumen de segmentos en modelo de 5 clusters

Finalmente, el modelo con 6 segmentos, desglosado en el Anexo 5, tiene las
siguientes caracteristicas:

Tamafio (cantidad

Segmento Caracteristicas .
de clientes)

"No Digital" Segmento con bajo cumplimiento de hitos 335.518

Segmento con alto cumplimiento de hito
"App incipiente" |login en app y ofertas, bajo cumplimiento 34.333
de los hitos restantes

Alto cumplimiento de hitos en general y
"App intermedio" [con un mayor cumplimiento de hitos con 53.643
respecto al segmento "App Incipiente"

Bajo cumplimiento de hitos en general y
"Sitio web" alto cumplimiento de hito login en sitio 37.363
web

Alto cumplimiento de hitos, pero con una
"App frecuente" [bajatasa de cumplimiento del hito de 36.338
pagos en app

Alto cumplimiento de hitos y con alta tasa

"Full Digital" 35.741
& de cumplimiento del hito de pagos en app

Tabla 4: Resumen de segmentos en modelo de 6 clusters
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En vista de los 3 modelos de segmentacion propuestos, se decide escoger como
modelo final de segmentacion el que posee 5 segmentos, debido a que la
caracterizacion de los segmentos resume de mejor forma el comportamiento de los
clientes y sus niveles de digitalizacion.

Por otro lado, el modelo de 4 segmentos tenia las ventajas de dividir a los clientes
por la plataforma de uso, sin embargo, la cantidad de personas en el segundo
segmento de este modelo es de 8 mil en total. Se agrupa a gente que ha utilizado la
aplicacion, pero no distingue a la gente que usa mucho la aplicacion de la gente que
la ha utilizado poco. Dado esto, el modelo de 5 segmentos si establece esta distincion
entre el segundo y cuarto segmento de este modelo.

En adicién a lo anterior, en el modelo de 6 segmentos, 3 de ellos son segmentos para
personas que utilizan mayoritariamente la aplicacién, lo que no genera una mejor
descripcion que el modelo de 5 segmentos, que es méas conciso y hace divisiones de
los segmentos con informacion valiosa para el negocio de la compania.

Después de escoger como modelo definitivo el ajuste de segmentacion con 5 clusters,
se elabora una caracterizacion mas detallada de los segmentos. El anilisis se
concentra en la cantidad de hitos promedio, que posee cada segmento del modelo
final de 5 segmentos. El siguiente grafico muestra la cantidad de clientes para cada
segmento y la cantidad de hitos promedio que cumple cada grupo:

Histograma Segmentacion

400 mil 8
351 mil

~J
N
[ %]

300 mil

200 mil

Cantidad

%]

100 mil
59 mil L& il
37 mil 41 mil A6 mit

0,23

o /
0 mil 0

No Digital App Incip Full App  Full Digita

lustracién 19: Cantidad de clientes y promedio de hitos por segmentos digitales
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Por otro lado, se identifica a continuacién la edad promedio para cada segmento, en
conjunto con la cantidad de hitos promedio que posee cada cluster:

Edad promedio por segmento

Segmento @ App Incip @Full App @Full Digital ® No Digital ®Sélo Sitio web

8
3 Full Digital
S .
= ° @ruilrr siio sitio web
; 4 App Incip
3
£ 5 N
e “ No Digital
o
0
30 35 40 45 50

Edad

Ilustracién 20: Edad y cantidad de hitos promedio por cada segmento digital

Luego se anade al andlisis la variable de segmento etario, la cual agrupa a los clientes
de acuerdo con la edad que poseen. Esta variable se encuentra previamente definida
por la compaiiia y se utiliza con frecuencia en el analisis de clientes. En primer lugar,
se detallan los segmentos etarios existentes:

- “Silencioso”, nacidos antes de 1954.

- “Baby Boomers”, nacidios entre 1954 y 1967.

- “X”, nacidos entre 1968 y 1983.

- “Millenial”, nacidos entre los afios 1984 y 1997.
- “Z”, nacidos después de 1998.

- “Extranjero”, clientes que no poseen nacionalidad chilena (los segmentos
anteriores son s6lo compuestos por clientes de nacionalidad chilena).

Con esto, se grafica el % de personas de cada segmento digital, para cada segmento
etario. Alli se muestra que el segmento “No Digital” va disminuyendo en proporcion
para los segmentos mas jovenes, Millenial y Z y ademas los segmentos “Full App” y
“Full Digital” aumentan su proporcion en los segmentos de menor edad.
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Segmento Etario por Cluster Digital

Segmento Etario @ App Incip @Full App ®Full Digital ® No Digital ®Salo Sitio web
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Ilustracion 21: Proporcién de segmentos etarios por cada segmento digital

Las ilustraciones anteriores muestran apreciaciones relevantes. Dentro de ellas, se
destaca que existe un segmento con una cantidad de hitos mucho mayor a las demas,
el grupo “Full Digital”. Por otro lado, se observa que efectivamente los grupos de
menor edad son mas propensos a pertenecer a segmentos con mayor nivel de
digitalizacion, desligindose en su proporcion del grupo “No Digital” y donde los
segmentos “Full App” y “Full Digital” son los que poseen menor edad promedio.
Aunque una caracterizacion etaria es util, en términos de descripciéon de cada
segmento, es necesario establecer un analisis de mayor profundidad, que permitan
dar indicios de los beneficios concretos que genera la digitalizacion de un cliente
hacia la compaiiia.

En adicion a los graficos anteriores, se ubican otros graficos adicionales, de
descripcion de los segmentos de clientes de la tarjeta RF, en base a acciones digitales.
Se incluyen variables como Estado Civil, Género y % de clientes con nacionalidad
chilena para cada segmento digital.

Estado Civil por segmento

Estado Civil ®C ®Otro ®5

No Digital ~ App Incip Soélo Sitio Full App Full Digital
web
Cluster

lustracién 22: % de personas por estado civil, por cada segmento digital
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Sexo por segmento
SEXO ®F oM

No Digital  App Incip Full App  Full Digital

Cluste

Hustracion 23: % de clientes por género, por cada segmento digital

% chilenos por segmento

Segmento @ App Incip @Full App @®Full Digital ® No Digital ®Solo Sitio web
8 Full Digital
=t @
0 °
App Incip Salo Sitio web
= o Digital
85% 90%

5 con nacionalidad chilena

lustracion 24: % de clientes de nacionalidad chilena, por cada segmento digital

Como tultimo anélisis asociado a la descripcion de los segmentos resultantes del
modelo final de clustering, se muestran graficos que incluyen las variables de
transacciones y pagos con la tarjeta RF, para instalar un primer acercamiento hacia
el anélisis de transacciones y pagos de los clientes digitales. A continuacién, se
grafica el promedio de transacciones con la tarjeta de crédito de RF, para los altimos

6 meses, entre febrero y julio de 2019, para cada uno de los segmentos resultantes
en el proceso de clustering:
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Promedio transacciones ult. 6 meses por segmento
300 mil

264 mil
217 mil
200 mil .
100 mil I
0 mil

No App Incip Solo Sitio  Full App Full
Digital web Digital
Segmento

Promedio de transacciones

Iustracién 25: Promedio de monto de transacciones con tarjeta RF, entre febrero y julio, por segmento digital

Por otro lado, la siguiente ilustracién muestra el promedio de pagos con la tarjeta
RF, entre febrero y julio de 2019, para cada uno de los grupos correspondientes a la
segmentacion digital:

Promedio de pagos en Ult. 6 meses por segmento
300 mil

288 mil
236 mil
213 mil
200 mil
173 mil
162 mil
- I I
0 mil

No App Incip Solo Sitio  Full App Full
Digital web Digital
Segmento

Promedio de pagos

Ilustracion 26: Promedio de monto de pagos con tarjeta RF, entre febrero y julio, por segmento digital

Con estas dos ilustraciones, se observa que los dos segmentos con mayor nivel de
digitalizacion, el segmento “Full App” y “Full Digital”, son los que mayor promedio
de transacciones poseen, sin embargo, el segmento “Full Digital” tiene un promedio
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de pagos muy bajo y el segmento “Full App” es el que mejor desempeiio posee en
cuanto a los pagos con la tarjeta.

Este analisis es sobre promedios simples en montos de transacciones y pagos, aiin es
necesario profundizar mejor el analisis sobre las transacciones y pagos de los
distintos grupos de clientes. Dado esto, en la seccidn posterior se pretende analizar
los valores mensuales de transacciones y pagos de cada cliente y también calcular
para cada mes del anélisis, el segmento al cual pertenece el cliente con el modelo
entrenado en esta primera etapa del trabajo.
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8.2 Analisis de transacciones y pagos de clientes digitales

En esta fase del trabajo se realiza un analisis de las transacciones y pagos de los
clientes digitales, generando una comparacién con respecto a los clientes no
digitales. Desde la etapa anterior, se tiene como resultado previo la caracterizaciéon
de diversos segmentos, para los clientes que poseen la tarjeta RF. Con esto, se deben
construir diversos criterios, que asignen a cada cliente el estado de “Digital” o “No
digital”. Se realizara esta agrupacion para los clientes, en base a los hitos digitales
que poseen entre febrero y junio de 2019, asignando de esta forma el estado digital
o no digital del cliente en el mes de junio de 2019.

Por otro lado, el anélisis de transacciones y pagos sugiere una ventana de tiempo
anterior y posterior al evento de digitalizacion. En primer lugar, se escoge observar
transacciones y pagos, como dos variables que influyen en la rentabilidad del cliente.
Ademas, se considera observar el analisis anterior en noviembre de 2018 (3 meses
antes del evento) y el anélisis posterior en septiembre de 2019 (3 meses después).
Por ende, el analisis de digitalizacion se realizara considerando el historial de hitos
digitales entre febrero y junio de 2019.

ANALISIS PREVIO DIGITALIZACION ANALISIS POSTERIOR
Nov 2018 Feb 2019 - Jun 2019 Sept 2019

lustracién 27: Diagrama con fechas de andlisis de transacciones y pagos

8.2.1 Seleccidn de datos

Dentro de la selecciéon de datos a considerar para esta etapa, se consideran algunos
filtros utilizados en el proceso de segmentacién, donde el cliente debe poseer su
tarjeta sin bloqueos en agosto de 2019. Ademas, debe haber realizado algun
movimiento en los Gltimos 12 meses, para observar que existe un minimo nivel de
actividad como cliente de la compaiiia.

En adicion, para esta etapa deben considerar clientes aptos para generar un analisis
previo de transacciones y pagos, en noviembre de 2018 y un analisis de digitalizacion
entre febrero y junio de este afio. Dado esto, no se consideran clientes que han
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abierto la tarjeta durante el afio 2019, s6lo se toman en cuenta los clientes antiguos
que han abierto la tarjeta antes de diciembre de 2018.

Cabe destacar que al considerar los clientes que abrieron la tarjeta en noviembre y
diciembre de 2018, automaticamente no tendran transacciones y pagos dentro de los
datos en el periodo de “Analisis Previo”, por lo que una opcioén a considerar era no
incluirlos en el estudio. Sin embargo, estos clientes componen un porcentaje
importante del total de clientes que abrieron la tarjeta en 2018, siendo un 24,88%
del total. Por ello, se opt6 finalmente por considerarlos en el analisis de
transacciones y pagos. Tomando en cuenta los filtros descritos, el universo de
clientes a considerar en esta etapa es de 433.152 personas, para un analisis de 11
meses, desde noviembre de 2018 a septiembre de 2019.

8.2.2 Analisis de Transacciones y Pagos

En esta seccidon se muestra, como paso previo a la definicion de cliente digital, un
analisis de transacciones y pagos de los clientes de la tarjeta RF, con respecto a los
distintos segmentos a los que puede pertenecer el cliente, utilizando el modelo de
segmentacion realizado en la primera etapa del trabajo. En primer lugar, se calcula
el segmento digital al que pertenece el cliente, para el periodo de digitalizacion a
analizar, entre febrero y junio de 2019. Luego se realiza un anélisis exploratorio de
cada segmento, considerando las transacciones y pagos que poseen, en la ventana
anterior y posterior al proceso de digitalizacion. Finalmente, se realiza un analisis
agregado (sin la separaciéon por segmentos), del monto total de transacciones y
pagos, para los meses de anélisis del modelo Diff-in-Diff, entre noviembre de 2018
hasta septiembre de 2019, para observar estacionalidad de estas variables.

Dentro del calculo de los segmentos de cada cliente al mes de junio, considerando
las acciones que realiza en app y sitio web, se observa a continuacion, el tamafio de
cada segmento digital, donde se observa un segmento predominante que es el “No
Digital”:
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Segmentos por mes
Segmento
® App Incipiente

® Full App
® Full Digital
® No Digital o
I £ HED
®Solo Sitio Web g
9 272 mil
73]
0 mil 100 mil 200 mil 300 mil

Cantidad de clientes

llustracién 28: Cantidad de clientes de cada segmento digital, en el mes de junio

Con los segmentos digitales asignados para los clientes de la tarjeta, en la siguiente
ilustracion se observa el promedio de transacciones y de pagos que posee cada grupo,
para los meses de analisis de digitalizacion:

Promedio de Transacciones por Segmento

100 mil
90 mil
80 mil
70 mil
Segmento
—— App Incipiente 60 mil
—— Full App
— Full Digital 20 ™!
—— No Digital 40 mil
— Sdlo Sitio Web
30 mil
20 mil
10 mil
nov 2018 ene 2019 mar 2019 may 2019 jul 2019  sep 2019

Afo

Ilustracion 29: Promedio de monto de transacciones, por segmento entre febrero y junio 2019



Promedio de Pagos por Segmento
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Iustracién 30: Promedio de monto de pagos, por segmento entre febrero y junio 2079

Dentro de las apreciaciones que se pueden destacar, se observan dos segmentos con
buenos resultados en sus transacciones, el segmento “Full Digital” y “Full App”. Sin
embargo, al observar los pagos por cada mes, el segmento “Full Digital” tiene
resultados muy bajos y los segmentos “Full App” y “So6lo Sitio Web” son los que
tienen un mejor desempeio.

Por otro lado, se realiza un esquema que muestra el monto total de transacciones y
pagos con la tarjeta RF por cada mes, para observar tendencias principales en
estacionalidad que puedan ser relevantes para el modelo Diff-in-Diff.

Total de transacciones por mes Total de pagos por mes

A0 mil M 26milM
25 mil M
24 milM

30mil M
23milM
22milM

20 mil M ‘
21 mil M
20mil M

10 mil M 19 mil M

nov 2018 ene 2019 mar 2019 may 2019 jul 2019  sep 2019 nov 2018 ene 2019 mar 2019 may 2019 jul 2019  sep 2019
Afio Afio
Iustracién 31: Monto total de transacciones Ilustracién 32: Monto total de pagos
con tarjeta, por mes con tarjeta, por mes
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Desde los graficos anteriores, se muestra que las transacciones tienen un valor
mucho mayor en noviembre y diciembre, a diferencia de los primeros meses del afio.
Por otro lado, el mes con mayor monto promedio de pagos es el de marzo y el
comportamiento de los otros meses posee mayor estabilidad.

Es importante considerar, para el analisis de diferencias de transacciones, que los
clientes podrian disminuir el monto de transacciones, al comparar los instantes
antes y después de la digitalizacion. Debido a que las transacciones en noviembre de
2018 son mayores que en septiembre de 2019. Por ello, se espera que en el modelo
de Diff-in-Diff, la variable T (Tiempo) resulte en un valor negativo, ya que incorpora
esta estacionalidad. Por otro lado, en los pagos no se observan grandes diferencias
al observar este analisis agregado de los clientes.

8.2.3 Definicion Cliente Digital

Teniendo en cuenta las observaciones de transacciones y pagos y sus diferencias para
cada segmento, se procede a definir criterios de digitalizacion de los clientes de la
tarjeta RF. En lineas generales, hay dos principios que se espera que cumpla un
cliente digital, el primero es que logre visitas recurrentes a los canales digitales, ya
sean aplicacion o sitio web y el segundo es que también cumpla con un grado de
conversion final en la pagina, que sea directamente beneficioso hacia el negocio. Bajo
estos lineamientos se establece una idea de lo que se pretende para la compania,
como definiciéon de un cliente digital.

Para efectos practicos del trabajo de Memoria, para cumplir el primer principio de
cliente digital se considerara el segmento digital al cual pertenece el cliente, donde
la condicion clave es que pertenezca al cluster “Full App” o “Full Digital”, los cuales
se asocian de mejor forma con un cliente que visita frecuentemente los canales
digitales. En adicion a lo anterior, el segundo principio de cliente digital se cuample
cuando un cliente logra hacer pagos con su tarjeta en los tltimos 5 meses, por medio
de la aplicacion web o el sitio web de RF, este hito se establece como una condicién
clave que debe cumplir un cliente digital, ya que es la conversién final que se tiene
en ambos canales digitales, de acuerdo con diversas areas asociadas al negocio.

Resumiendo lo anterior, si los dos criterios descritos anteriormente se cumplen, un
cliente es “Digital”, sino el cliente es considerado “No Digital”. Considerando esto,
durante el mes de junio existen 43.860 clientes digitales, equivalentes al 10,12% del
universo de clientes estudiado en esta seccion.
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8.2.4 Anélisis Descriptivo de Clientes Digitales y Clientes No Digitales

Con la definicion de criterios de digitalizacion de clientes y con la asignacion
realizada para los clientes que poseen la tarjeta, se realiza una tabla comparativa que
permite observar caracteristicas principales de los clientes digitales y no digitales.

Indicador Clientes Digitales Clientes No Digitales

Cantidad de clientes 43.860 389.292

Edad promedio 33,1 44,4
Antigliedad promedio 13,27 14,34
(meses)

% mujeres/total 51,7% 55,26%

% extranjeros /total 16,28% 9,26%

Deuda total promedio 97.626 123.120

Cupo total promedio 412.526 408.200

Tabla 5: Promedio de indicadores en clientes digitales y no digitales

Dentro de las apreciaciones principales, se puede observar que los clientes digitales
son mucho mas jovenes que los clientes no digitales y el porcentaje de extranjeros
del grupo digital es mucho mayor, en comparacion al grupo de clientes no digitales.
Ademas, el monto de deuda es menor en el caso de los clientes digitales.

También se realiza una observacion de la evolucion de cada mes en las cifras
promedio de transacciones y pagos, comparando los clientes digitales v/s clientes no
digitales.
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Promedio de transacciones por mes, clientes Digitales v/s No Digitales
Cliente Digital ® Digital @ No Digital
100 mil

90 mil

80 mil

70 mil

60 mil

30 mil

20 mil
nov 2018 ene 2019 mar 2019 may 2019 jul 2019 sep 2019
Afio

Ilustracién 33: Promedio de transacciones por mes, en clientes digitales y no digitales

Promedio de pagos por mes, clientes Digitales v/s No Digitales
Cliente Digital ® Digital @ No Digital
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Ilustracién 34: Promedio de pagos por mes, en clientes digitales y no digitales

En estas ilustraciones se muestra que las transacciones son mayores en promedio en
el caso de clientes digitales, sin embargo, las variaciones existentes son parecidas
para ambos grupos, donde la diferencia de promedios parece constante. Por otro
lado, los pagos si muestran variaciones, donde ademaés de observar estacionalidad,
se aprecia una tendencia a la baja en los pagos promedio para el grupo de clientes
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digitales y los clientes no digitales tienen leves variaciones en el monto de pagos
promedio.

Este analisis es util para obtener un resultado previo a la realizacion del modelo Diff-
in-Diff, el cual permitira confirmar si existe un cambio en las transacciones y pagos
de los clientes, debido al evento de digitalizacion asociado.

8.2.5 Preprocesamiento de Datos para modelo Diff-in-Diff

Dentro de la etapa de preprocesamiento de datos, se tiene como resultado previo la
cantidad de clientes a considerar, que es de 433.152 personas. En base a esto se
ingresan 866.304 datos, ya que se evalaa el estado “Digital” o “No Digital” de los
clientes en los meses de junio y julio de 2019, considerando su comportamiento en
los canales digitales y los hitos digitales que cumplen en los 5 meses previos a los
meses estudiados.

Con la primera cifra de datos a considerar para el modelo Diff-in-Diff, se llevan a
cabo los procesos de eliminacién de missing values y outliers antes de realizar el
modelo. En primer lugar, se efectta la eliminacion de filas con valores nulos o fuera
de rango, donde se generd6 un filtro para las siguientes variables:

- Nacionalidad, se eliminan valores no existentes. 38 datos eliminados.

- Edad, se eliminan clientes con edad menor a 18 y mayor que 110. 262 datos
eliminados

- Antigiiedad, se eliminan valores no existentes. 10 datos en total

- Estado Civil, se eliminan otros valores diferentes a soltero/casado o sin valor.
72.218 casos eliminados.

- Se eliminan clientes con valores sobre 500.000 en transacciones y sobre
250.000 en pagos. 29.469 casos en total.

Luego de realizar estos filtros, se consideran 764.433 datos para el modelo de
diferencias en diferencias.

El ultimo paso efectuado es la creacion de las variables binarias D, T y DxT, donde D
indica si el cliente es digital, T indica si la fila corresponde al periodo antes
(noviembre 2018) o después (septiembre 2019) de la digitalizacion y DxT es la
variable de interaccion que permite capturar el efecto de la digitalizacion en
transacciones y pagos.
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8.2.6 Resultados modelo Diff-in-Diff

Para el modelo Diff-in-Diff se realizaron 4 regresiones. 2 de ellas calculan cambios
en las transacciones de los clientes, comparando el periodo anterior a la
digitalizacion (3 meses antes) y el periodo posterior a la digitalizaciéon (3 meses
después) y las 2 regresiones restantes comparan los pagos de los clientes
comparando los mismos periodos.

Modelo 1: Monto de transacciones, sin incluir variables anexas

En este modelo se consideran soélo las variables D, T y DxT, donde se muestran los
efectos causados por estas variables que generan cambios en transacciones, los
resultados entregados por esta regresion son los siguientes:

Variable Coeficiente
Cliente Digital(D) 29.640
Post-Tratamiento (T) -15.660
Efecto Digitalizacion (DxT) 3.581

Tabla 6: Coeficientes de influencia hacia el monto de transacciones, sin la inclusion de variables anexas

Modelo 2: Monto de pagos, sin incluir variables anexas

Para esta regresion se intenta ajustar el cambio en los pagos de los clientes,
utilizando al igual que en el primer modelo, solamente las variables D, T y DxT. Los
resultados asociados a este modelo son los siguientes:

Variable Coeficiente
Cliente Digital(D) -7.657
Post-Tratamiento (T) -13
Efecto Digitalizacion (DxT) -9.548

Tabla 7: Coeficientes de influencia hacia el monto de pagos, sin la inclusion de variables anexas

Modelo 3: Monto de transacciones, incluyendo variables anexas

Para este caso se consideran, al igual que en los casos anteriores, las variables D, Ty
DxT, pero se afiaden las variables de Edad, Antigiiedad, Sexo, Estado Civil y
Nacionalidad. Estas variables pueden ejercer influencia en el modelo y modificar de
esa forma el coeficiente de la variable DxT que se desea analizar. El ajuste resultante
en los coeficientes de las variables D, T y DxT es el siguiente:

Variable Coeficiente
Cliente Digital(D) 27.030
Post-Tratamiento (T) -15.640
Efecto Digitalizacion (DxT) 3.617

Tabla 8: Coeficientes de influencia hacia el monto de transacciones, incluyendo variables anexas
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Modelo 4: Monto de pagos, incluyendo variables anexas

Para este caso, también se anaden las variables de Edad, Antigiiedad, Sexo, Estado
Civil y Nacionalidad, pero ahora se realiza una regresion que ajusta la diferencia de
pagos de los clientes. Los resultados que genera el modelo son los siguientes:

Variable Coeficiente
Cliente Digital(D) -5.039
Post-Tratamiento (T) -96
Efecto Digitalizacion (DxT) -9.595

Tabla 9: Coeficientes de influencia hacia el monto de pagos, incluyendo variables anexas

Para las tablas 8 y 9 s6lo se muestran los coeficientes de las variables D, T y DxT. En
el Anexo 6 se ubica el detalle de los valores de coeficientes asociados a todas las
variables incluidas en el modelo.

Como apreciaciones principales de los modelos de regresion y sus resultados finales,
es importante destacar que el efecto de digitalizacibn muestra un cambio positivo
para las transacciones de clientes, en el periodo posterior a la digitalizacién. Sin
embargo, el coeficiente de DxT asociado a los pagos expone un efecto negativo de
esta variable en el modelo. Ademés, no se producen grandes variaciones en los
coeficientes de los modelos sin variables anexas y con variables anexas.

Por ultimo, se destaca que los modelos y los coeficientes respectivos son
significativamente distintos de cero, tal como se muestra en el Anexo 6. Los
coeficientes de las variables DxT poseen un intervalo de confianza que se resume en
la siguiente tabla:

Modelo Valor minimo Valor maximo
Transacciones, con 2.533,8 4.700,2
variables anexas

Pagos, con variables anexas -10.400 -8.828,2

Tabla 10: Intervalo de confianza para coeficiente de variable DxT, en modelos de cambios de transacciones y
pagos, con variables anexas

Es importante agregar que estos resultados no pueden ser generalizados para
cualquier mes del ano, ni para cualquier seleccion de clientes existente en la
compailia, pero este primer resultado permite tener una idea inicial y un modelo que
se debe ajustar con una mayor cantidad de datos para hacer una aseveracion general.
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8.3 Modelo de propension de digitalizacion de clientes

En esta seccion del trabajo de Memoria se muestran los resultados obtenidos al
realizar diversos modelos de propension, que buscan predecir si los clientes se
digitalizaran o si no lo haran.

Se realizaron tres modelos predictivos de clasificacion:

e El primer modelo busca predecir la digitalizacion de clientes, dado
considerando el universo de clientes que si hicieron login en aplicacion y
sitio web de RF.

e El segundo modelo busca predecir si un cliente No Digital logra
convertirse en un cliente Digital. En este caso el universo de clientes
abarca a los que no efectuaron login en aplicacion y sitio web de RF. Es
importante destacar que son 4 los segmentos distintos al “No Digital”
(“Full App”, “Full Digital”, “App Incipiente” y “Sélo Sitio Web”) y su
definicion es distinta a la de cliente “Digital” o “No Digital”, detallada en
la segunda parte del presente trabajo.

e Eltercer modelo predice si el cliente ocupa la aplicacion o sitio web de RF,
4 meses después de la medicion de los datos. Dentro del universo de
clientes, se consideran personas que si han realizado login y también los
que no han efectuado login en los canales digitales de RF.

Cada uno de los modelos posee distintos algoritmos de clasificacion, donde se
utilizaron los modelos Logit, Arbol de Decisién, Random Forest, Naive Bayes,
Support Vector Machine y K-Nearest Neighbors. También se hicieron variaciones en
los niveles de Oversampling que se aplican al modelo, debido a una gran proporcion
de etiquetas negativas, es decir, valores con la variable “Y” a predecir igual a cero.

8.3.1 Primer y segundo modelo predictivo

8.3.1.1 Seleccion y Preprocesamiento de Datos

Dentro de la seleccidon y recopilaciéon de datos, el primer y segundo modelo
consideran registros de datos de los clientes por cada mes, desde junio hasta el mes
de septiembre, con sus variables explicativas asociadas a cada uno de los meses. En
el universo de clientes que abarca el modelo, se escoge el mismo filtro que en el
modelo Diff-in-Diff, seleccionando clientes que han abierto tarjeta antes del mes de
enero de 2019 y que hayan tenido movimientos con la tarjeta en los tltimos 12 meses.
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En total, 433.152 clientes son seleccionados en el primer filtro, lo que al considerar
los registros de cada cliente por 4 meses, resulta en 1.732.608 datos para llevar
inicialmente al modelo.

Por otro lado, las variables escogidas para el modelo predictivo consideran desde
datos etarios, demograficos, mediciones de hitos digitales y otros montos asociados
con la tarjeta. La lista de variables consideradas es la siguiente:

EDAD FRECUENCIA REVISION DE EST. CUENTA
NACIONALIDAD HITO REVISION DE MOVIMIENTOS
ANTIGUEDAD FRECUENCIA REVISION DE MOVIMIENTOS
GENERO HITO REVISION DE OFERTAS

HITO TRANSACCIONES EN E-COMMERCE FRECUENCIA REVISION DE OFERTAS

HITO TRANSACCIONES EN E-C EN RF HITO DE PAGOS EN APP/SITIO WEB

HITO PAGOS EN E-COMMERCE FRECUENCIA DE PAGOS EN APP/SITIO WEB

HITO LOGIN APP SUMA DE HITOS EN APP/SITO WEB
FRECUENCIA LOGIN APP CUPO TOTAL EN TARJETA

HITO LOGIN EN SITIO WEB DEUDA POR PAGAR EN SGTE. MES
FRECUENCIA LOGIN EN SITIO WEB MONTO DE TRANSACCIONES EN EL MES
HITO REVISION DE CUPO MONTO DE PAGOS EN EL MES
FRECUENCIA REVISION DE CUPO CANAL DE BOLETIN DE EST. DE CUENTA
HITO REVISION DE ESTADO DE CUENTA

llustracién 35: Lista de variables consideradas para los modelos predictivos

En la lista de variables, se consideran como variables binarias los hitos digitales, si
el cliente efectu6 el hito digital en los altimos 5 meses. El género y la nacionalidad
también son variables binarias, con valor 1 si es mujer y chileno/a, respectivamente.
La otra variable binaria presente es el canal de boletin del estado de cuenta, que es 1
si se envia por mail y 0O si se entrega directamente al hogar del cliente. Ademas, las
variables de frecuencia de hitos se consideran para los Gltimos 5 meses, con respecto
al mes de registro.

Dentro del preprocesamiento de datos, también se eliminan outliers y valores fuera
de rango. Para ello se consideran los siguientes filtros, varios de ellos asociados a las
variables de frecuencia de los hitos digitales:

- Variable de Frecuencia “Login App”: Se eliminan valores superiores a 77.
- Variable de Frecuencia “Cupos”: No se consideran valores superiores a 6.
- Variable de Frecuencia “Est. Cuenta”: Se eliminan valores superiores a 17.

- Variable de Frecuencia “Movimientos”: No se toman en cuenta datos
superiores a 11.
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- Variable de Frecuencia “Ofertas”: Se eliminan datos superiores a 95.

- Variable de Edad: Sélo se toman en cuenta personas entre 20 y 85 anos. Se
eliminan registros con datos faltantes, fuera de rango o outliers con mas de
85 anos.

* Los valores de outliers en las variables de frecuencia, utilizan el criterio de percentil 95% para
establecer el valor maximo.

Después de ejecutar los diversos filtros de outliers y valores fuera de rango, los
registros resultantes son 1.462.978.

Ademas, para cada par cliente-mes se asigna el segmento al cual pertenece y si es o
no un cliente digital en el siguiente mes con respecto al mes de registro (por e;j.
etiqueta “Y” del mes de julio, para los registros “X” de junio; etiqueta “Y” de agosto,
para los registros “X” de julio). Debido a la existencia de outliers, existen registros a
los cuales no se les identifica el segmento al que pertenece y no poseen etiqueta.
Estos registros se eliminan del modelo, en el filtro que se describira a continuacion.

El primer modelo requiere:

- Clientes no digitales (durante el mes de registro).

- Clientes que si hayan tenido login en aplicacion o sitio web de RF, en los
altimos 5 meses.

- Clientes que si tengan etiqueta de cliente digital en el siguiente mes

El segundo modelo requiere

- Clientes no digitales

- Clientes que no hayan tenido login en aplicacion o sitio web, considerando la
misma ventana de 5 meses.

- Clientes que si tengan etiqueta de cliente digital en el siguiente mes

En base a esto, para el primer modelo, un total de 345.218 registros cumplen con los
requisitos mencionados. Por otro lado, 999.097 datos superan los filtros requeridos
en el segundo modelo y son seleccionados para calcular los algoritmos
correspondientes.

Para la division en muestra de entrenamiento y de testeo, se escogieron 3 meses para
la muestra de entrenamiento y el mes restante, para la muestra de testeo del modelo.
Esto se efectu6 para el primer y segundo modelo predictivo.
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ENTRENAMIENTO: TESTEO:
JUNIO 2019

JULIO 2019 SEPTIEMBRE 2019
AGOSTO 2019

llustracién 36: Meses de entrenamiento y testeo

8.3.1.2 Analisis exploratorio

Considerando los datos extraidos en la primera seleccion, se genera un analisis
exploratorio de los datos, donde se realiza una division entre los registros con
etiquetas positivas (clientes digitales al mes siguiente) y etiquetas negativas (no
digitales al mes siguiente) y se analizan las variables con respecto a estos dos grupos.

A continuacion, se muestra el analisis exploratorio del primer modelo, que considera
a los clientes si tuvieron login en alguno de los canales digitales.

En cuanto a la cantidad de registros, aproximadamente 8.500 de ellos tienen
etiqueta positiva, lo que equivale a un 2,48% del total de datos. Ademas, en la
Tlustracion 37, se muestra que los registros con etiqueta positiva son en promedio
mas jovenes y levemente mas antiguos que los clientes con etiqueta negativa.

Cantidad de registros por variable etiqueta
Cliente Digital (Etiqueta) 400 mil

®0 336,64 mil
1
2 300 mil
&
=
ot
£ 200 mil
o
°
=]
C
35 100 mil
8.58 mil
0 mil
0 1

llustracién 37: Cantidad de registros por variable etiqueta (Ter modelo predictivo)
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Edad y antigiiedad promedio por etiqueta
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llustracién 38: Promedio de edad y antigiiedad, por variable etiqueta (Ter modelo predictivo)

Observando otras variables demogréficas, la proporcion de etiquetas negativas varia
en un leve porcentaje al hacer diferencias por género y nacionalidad.

Proparcién etiquetas negativas por género

Cliente Digital (Etiqueta) 100% E—
o0 5
®1 5 80%
. 60%
40%
20%
97.50%
0%
F M

Hustracién 39: Proporcion de etiquetas negativas, por género (Ter modelo predictivo)

Proporcion de etiquetas negativas

Proporcién etiquetas negativas por nacionalidad

Cliente Digital (Etiqueta) 100%
o0

o1 T 80%

60%

40%

20%

0%

Chileno Extranjero

Proporcion de etiquetas negativas

Hustracién 40: Proporcion de etiquetas negativas, por nacionalidad chilena o extranjera (Ter modelo predictivo)

Observando las variables de hitos digitales y de frecuencia de hitos que poseen los
clientes, se muestra que para el grupo de clientes que se transformaron en digitales,
ellos previamente poseen en los hitos de Cupos, Login App, Ofertas y Pagos, un
porcentaje de cumplimiento mucho mayor que los clientes con etiqueta negativa, que
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no se convirtieron en digitales. Con los resultados de la tabla 12, se observa que la
cantidad promedio de hitos es mayor en el grupo de registros con etiqueta positiva.
También se observa que las frecuencias promedio de los hitos Login App y Ofertas,
son mayores en los registros con etiqueta positiva, en comparacién con los datos que
tienen etiqueta negativa.

% Cumplimiento / Etiqueta Negativa (0) Positiva (1)
% Hito Cupos 50,14% 69,02%
% Hito Estado de Cuenta 77,43% 88,82%
% Hito Login App 77,91% 08,86%
% Hito Login Plat 35,18% 27,21%
% Hito Movimientos 71,03% 73,8%
% Hito Ofertas 77,86% 98,86%
% Hito Pagos 4,55% 37,72%
% Hito Pagos E-Commerce 23,04% 37,24%
% Hito Transacc E-Commerce 10,9% 21,49%
% Hito ABCDIN 1,52% 2,73%

Tabla 11: % de cumplimiento de hitos, por variable etiqueta (1er modelo predictivo)

Promedio de hito / Etiqueta Negativa (0) Positiva (1)
Promedio de Cupos 1,05 1,33
Promedio de Estado de Cuenta 3,93 4,4
Promedio de Login App 8,72 13,03
Promedio de Login Plat 0,76 0,57
Promedio de Movim 2,17 2,34
Promedio de Ofertas 10,11 15,05
Promedio de Pagos 0,06 0,54
Promedio de Suma de Hitos 3,94 4,94

Tabla 12: Frecuencia promedio de hitos, por variable etiqueta (T1er modelo predictivo)

Ademas, se observan las variables asociadas al uso de la tarjeta, en cuanto a
transacciones, pagos, cupo total y deudas. En este andlisis, se muestra que los
clientes que se transformaron en digitales poseen en promedio mayores
transacciones que el grupo de clientes que no se transformaron en digitales. Sin
embargo, poseen un menor monto de pagos con la tarjeta. Si bien, las deudas
promedio son menores, el bajo nivel de pagos concluye que los clientes con etiqueta
positiva tienden a disminuir su monto de pagos, tal como se observo anteriormente
en el andlisis de Diferencias y Diferencias.
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Transacciones por variable etiqueta
Cliente Digital (Y) 55 mil
e0

40 mil

35 mil

Transacciones promedio con tarjeta

30 mil

25 mil
jun 2019

jul 2019

ago 2019

TN —
N

sep 2019

Iustracion 41: Transacciones promedio con tarjeta

RF, por variable etiqueta (Ter modelo predictivo)

Deuda promedio por variable etiqueta
Cliente Digital (Y) 100 mil

Promedio deuda a pagar en el mes

30 mil

20 mil
Jun 2019

llustracién 43: Deuda por pagar promedio en

Jjul 2019

ago 2019

e0

o 90 mil
80 mil
70 mil
60 mil
50 mil
40 mil

sep 2019

tarjeta, por variable etiqueta (T1er modelo predictivo)

Pagos por variable etiqueta
Cliente Digital (Y) 34 mil
0

®

52 mil

50 mil

40 mil

38 mil

\ S

36 mil
jun 2019 jul2018 ago 2019 sep 2019

Ilustracion 42: Pagos promedio con tarjeta, por
variable etiqueta (Ter modelo predictivo)

Cupo total promedio por variable etiqueta
Cliente Digital (Y) 360 mil
®0

355 mil
o]
350 mil
345 mil

340 mil

335 mil

Promedio cupo total

N

330 mil
325 mil

320 mil
Jjun 2019 jul 2019 ago 2019 sep 2019

Hustracién 44: Cupo total promedio en tarjeta, por
variable etiqueta (Ter modelo predictivo)

En adicion a los graficos anteriores, también se realiz6 una observacion mas
exhaustiva de algunas variables, para promover variables adicionales al modelo

predictivo.

La primera variable por analizar es la de frecuencia del Hito Login App. Alli se
observa para cada valor de la variable de frecuencia, la proporcion de datos positivos
con respecto al total de datos.
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Conversion por frecuencia Login App

R:

Iustracion 45: Ratio de etiquetas positivas v/s total de datos, por valor de frecuencia Login App

Observando este grafico, se muestra una tendencia ascendente para los primeros
valores de frecuencia. Cuando esta frecuencia es mayor a 5, el ratio de datos positivos
comienza a estabilizarse y no aumenta notoriamente, sélo se observa ruido para
valores mas altos de la variable.

Considerando esto se construye la variable Login App 2 con los valores:

- Igual a Login App, si éste vade 1 a 5.
- Igual a 5, para valores de Login App mayores a 5.

Con esto se busca una codificacion méas precisa que relacione de mejor forma la
frecuencia de Login en App con la variable Y de etiqueta de los datos.

Observando la variable de Edad, también se muestra una mayor conversiéon de
etiquetas positivas, para las personas que poseen entre 23 y 35 anos. Esta conversion
empieza a descender de forma gradual para valores posteriores a 35.

Conversién por Edad
0,04

Tatal
o
o
o

Edad
Iustracidn 46: Ratio de etiquetas positivas v/s total de datos, por edad del cliente
En vista del grafico anterior, se construye la variable binaria Bin Edad, la cual es 1
cuando el valor de edad se encuentra entre 23 y 35 anos. De esta forma, se intenta

representar de mejor forma el efecto de la Edad, hacia la variable de etiqueta de
clasificacion.
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A continuacion, se construye la variable de ratio de Monto de Pagos en E-Commerce,
con respecto a la Deuda que posee el cliente en el mes. Esta variable fue redondeada
ala décima y su conversion de datos positivos se observa en el siguiente grafico. Esta
variable de ratio también se incluye en el modelo predictivo, como variable adicional.

Conversion por ratio Pagos EC/Deuda mes

0,06
0,05
0,04

0,03

Ratio Positivos/Total

0,02
0,0 0,2

=
I
o
=2}
=)
[==]
=]

Ratic PagosEC/Deuda

lustracidén 47: Ratio de etiquetas positivas v/s total de datos, por ratio de Pagos en E-Commerce/Deuda del mes

En adicién a lo anterior, se agregan otras tres variables auxiliares, utilizando las
variables de frecuencia de Hito de Cupos, de Estado de Cuenta y también observando
la variable de Suma de Hitos en canales digitales. El detalle de la construccién de
estas variables se ubica en el Anexo 7.

A continuacion, se muestra el analisis exploratorio del segundo modelo, donde se
consideran los clientes que no han tenido login en alguno de los canales digitales.

En primer lugar, se observa la cantidad de registros con etiqueta positiva y negativa.
Se observa que aprox. 15.620 registros se convierten en digital al segundo mes,
equivalente a un 1,56% del total.

Cantidad de registros por variable etiqueta

Etiqueta Y (Segmento) 1,0 mill,
[ J4]

78 il

1 0.8 mill.

0,6 mill.

0.4 mill.

Cantidad de clientes

0.2 mill.

15,62 mil
0.0 mill.

L}

llustracién 48: Cantidad de registros por variable etiqueta (2° modelo predictivo)
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Por otra parte, los registros con etiqueta positiva poseen menor edad y son levemente
mas antiguos en promedio, con respecto a los datos con etiqueta negativa. El
promedio de edad de los datos positivos es menor a 40, casi 10 afios menor que el
promedio de edad de los registros con etiqueta negativa.

Edad y antigliedad promedio por etiqueta

Etiqueta Y (Segmento)
0

1 17,07

Promedio de Antiguedad

®c

40 45 50
Promedio de Edad

lustracion 49: Promedio de edad y antigliedad, por variable etiqueta (2° modelo predictivo)

Ademas, al observar el cumplimiento de hitos, se muestran diferencias en los
registros con etiqueta positiva, principalmente en la conversion del hito de Pagos en
E-Commerce y en menor medida, en el hito de Transacciones en E-Commerce.

Etiqueta ¥ % Hito % Hito % Hito
PagosEC TransacEC  ABCDIN

0 6,56 % 1,84 % 0,27 %

1 2268% 791 % 1,40 %

llustracion 50: Porcentaje de cumplimiento de hitos, por variable etiqueta (2° modelo predictivo)

En adicion a lo anterior, se realiza un analisis descriptivo de otras variables, como
por ejemplo las transacciones y pagos promedio de los clientes, con etiqueta positiva
o negativa en el segundo modelo. El detalle de estas observaciones se ubica en el
Anexo 8.

8.3.1.3 Seleccion de Variables

Al ingresar los registros de los clientes, junto con la medicién de sus atributos, el
siguiente proceso es realizar la seleccion de variables para llevar al modelo
predictivo. En esta etapa se busca reducir dimensionalidad, para hacer modelos mas
eficientes y sin un costo computacional tan alto. Por otro lado, se busca llevar una
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cantidad de variables minima, para que el modelo tenga la capacidad de predecir la
variable dependiente con métricas aceptables.

Para realizar la seleccion de variables se utilizan los siguientes métodos de filtro
hacia las variables:

Andlisis de correlacion de variables independientes, con la variable
dependiente: Se escogen variables con correlacion sobre un 0,03 para el
primer modelo, y sobre 0,02 para el segundo modelo. La lista de variables que
superan este filtro se encuentra en el Anexo 9.

Analisis de correlacién entre variables independientes: Para los pares de
variables que tengan un valor mayor a 0,8 en correlacién, se elimina una de
estas variables. Los graficos de correlacion, junto con las variables que
superan este filtro se ubican en el Anexo 10.

Analisis de ganancia de informacién entre variables independientes, frente a
la variable dependiente: Para el primer modelo se eligen las variables que
tengan un valor de ganancia de informacién mayor a 0,01. Para el segundo
modelo se elimina s6lo una variable, ya que ésta posee un indicador de
ganancia de informacién mucho mas bajo que las demas variables. El detalle
de los graficos que permiten escoger las variables se encuentra en el Anexo 11.

Considerando estos filtros de variables, las variables consideradas para realizar los
algoritmos de prediccion son las siguientes.

Para el primer modelo:

FRECUENCIA PAGOS
HITO LOGIN APP
HITO CUPOS

HITO ESTADO DE CUENTA
SUMA HITOS EN APP/SITIO WEB
AUX BINARIA EDAD

AUX LOGIN APP

Ilustracion 51: Variables seleccionadas para el primer modelo predictivo
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Para el segundo modelo:

EDAD
MONTO TRANSACCIONES CON TARJETA EN E-COMMERCE
MONTO PAGOS CON TARJETA EN E-COMMERCE

HITO TRANSACCIONES EN E-COMMERCE
HITO PAGOS EN E-COMMERCE

CANAL SUSCRIPCION EST CUENTA
BINARIA TRANSACCIONES

Iustracién 52: Variables seleccionadas para el segundo modelo predictivo

8.3.1.4 Resultados

Resultados de Primer Modelo Predictivo

Para el primer modelo propuesto, se realizan los 6 algoritmos de prediccion
mencionados anteriormente. Adicionalmente, se aplica el método SMOTE de
oversampling y para cada uno de los 6 algoritmos, se realizan iteraciones con
distintos valores de ratio de oversampling, es decir ratio entre valores positivos (que
aumenta con el oversampling) y total de datos negativos (valor fijo). Con esto, se
busca un parametro o un rango de parametros de oversampling que sean utiles para
aplicar al modelo.

A continuacion, se observa un grafico donde se varia el ratio de oversampling.
Utilizando el algoritmo logit de clasificacion, se miden las métricas de predicciéon en
testeo asociadas al modelo.

Test - Logit
1.0

Accuracy

0.6

0.4

Valor Indicador

0.2

0.0 T T T T
0.0 02 04 06 08 1.0
Proporcién Pos/Neg

Ilustracién 53: Métricas de ajuste en testeo, por ratio de oversampling, en Ter modelo predictivo
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En el grafico anterior, se muestra que para los valores de ratio de oversampling
mayores a 0,9, se obtiene un mayor AUC y mayor valor de Recall, por lo que para un
valor de ratio igual a 1, el modelo posee mejor desempeio. En el Anexo 12, se muestra
el grafico con los mismos ejes, para los algoritmos de Arbol de Decisiéon, Random
Forest, Naive Bayes, SVM y KNN, los que respaldan que el valor de ratio igual a 1 es
atil para el primer modelo de clasificacion.

Utilizando un ratio de oversampling igual a 1, los resultados de las métricas de
Accuracy, Precision y AUC son los siguientes:

Modelo Accuracy Accuracy Precision Precision AUC Test
Train Test Train Test

Logit 73,35% 73,49% 73,05% 5,6% 72,57%
Arbol de Decision 74,22% 72,71% 73,14% 5,48% 72,39%
Random Forest 74,22% 72,76% 73,14% 5,49% 72,44%
Naive Bayes 70,77% 52,88% 64,88% 3,95% 70,97%
Support Vector 72,63% 61,59% 68,26% 4,41% 71,47%
Machine

K-Nearest 59,37% 95,99% 99,17% 16,48% 59,43%
Neighbors

Tabla 13: Métricas en testeo de Ter modelo predictivo, por algoritmo y con ratio de oversampling igual a 1

En el Anexo 13, se muestran los resultados de Accuracy, Recall y F1 para cada modelo
utilizado. Los resultados muestran valores mayores a 70% en Accuracy en algunos
algoritmos. También existen cifras de AUC mayores a 0,7.

Sin embargo, los valores de Precision en la base de testeo son extremadamente bajos.
Debido a esto se realizan modificaciones en algunos paradmetros, para intentar
mejorar sus métricas de desempeno y en particular, del valor Precision.

Primero, se modifica el valor de threshold del modelo, es decir, la probabilidad limite
donde un modelo diferencia una predicciéon positiva de una negativa. El valor de
threshold por defecto es de 0,5 y con un valor mayor, se espera que existan menos
predicciones positivas, pero mas certeras, lo que tiende a aumentar la métrica
Precision.
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Con un valor de threshold de 0,8 se realiza la iteracion sobre ratios de oversampling
y con el modelo Logit se calculan las métricas de ajuste. El siguiente grafico muestra
que la métrica Precision no aumenta y por ende el modelo no mejora su desempeno.

Test - Logit
1.0
- Accuracy
Precision
0.8 Recall
— F
5 — AUC -
B 06 —_—
o _—
5 -
&
5 044
o
S E—
02 4 ’l—;————’——
0.0 +— , . . .
0.0 02 04 06 08 1.0

Proporcién Pos/Neg

Ilustracion 54: Métricas de ajuste en testeo en Ter modelo predictivo, por ratio de oversampling y con
Threshold=0,8

Se proponen otras variaciones del modelo, para observar si existen mejoras en las
métricas de desempeiio. En primer lugar, se realiza un modelo con mayor cantidad
de variables, que busque una mayor capacidad predictiva en los datos. Se agregan
las variables “Bin Estado de Cuenta”, “Bin Transacciones” y la de Hito de Pagos en
E-Commerce, afiadidas a las 7 variables del modelo anterior y sumando 10 variables
en total. Se realiza el mismo grafico de métricas de ajuste, variando el ratio de
oversampling, donde se observa que no existen mejoras en la métrica de Precision.

Test - Logit
1.0
I S —
] = —— Accuracy
° = s
3 064 _— B Precision
f: W= s Recall
5 — F1
5 04 -
g //_,-/ —  AUC
02 /’“\
0.0 T T T T
0.0 02 04 06 08 1.0

Proporcién Pos/Neg

Ilustracién 55: Métricas de ajuste en testeo en Ter modelo predictivo, por ratio de oversampling y con variacion de
cantidad de variables

Por ultimo, se varia el método de sampling y en vez de SMOTE, se utiliza
undersampling, técnica que disminuye la cantidad excesiva de etiquetas negativas
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de los datos y que podria resultar en mejores meétricas del modelo. Con
undersampling, el grafico de ratio de oversampling y métricas de desempeno es el
siguiente:

Under sampling - Test - Logit

1.0

08 ) .
- — - Accuracy
069 _~ Ve Precision
Recall

F1

0.4 A
AUC

Valor Indicador

024 & T —

0.0 T T T
00 02 0.4 06 0.8 1.0
Proporcion Pos/Neg

Ilustracién 56: Métricas de ajuste en testeo, por ratio de undersampling, en Ter modelo predictivo

Con esta ilustracion, tampoco se muestra un aumento en la métrica de Precision.

Se que deduce que las técnicas de oversampling y undersampling no son suficientes
para generar un modelo confiable. El desbalance excesivo entre etiquetas positivas y
negativas producen desajustes en las predicciones del modelo, donde se observan
resultados de Accuracy aceptables debido al desbalance de datos y no por una
capacidad predictiva del modelo utilizado.

Resultados de Segundo Modelo Predictivo

Para el segundo modelo de prediccion se realiza un ejercicio similar al efectuado con
el primer modelo. En primer lugar, se toman en cuenta los 6 algoritmos de
clasificacion propuestos y para cada uno de ellos se genera una iteraciéon por diversos
valores de ratio de oversampling. Con estos valores, se grafican las métricas de
desempeiio para cada modelo. En la siguiente ilustracion, se muestra el grafico
descrito usando el modelo Logit, donde se observa que para valores de ratio de
oversampling igual a 1, el modelo tiene mejores resultados de Recall y de AUC, sin
embargo, su Accuracy y Precision disminuyen.
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Valor Indicador
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llustracién 57: Métricas de ajuste en testeo, por ratio de oversampling, en 2° modelo predictivo

Se realizan graficos de ratio de oversampling con los 5 algoritmos restantes, éstos se
ubican en el Anexo 14. Estos graficos reafirman que un valor de ratio de 1 es ttil para
aplicar al segundo modelo predictivo.

Utilizando un valor de ratio de oversampling igual a 1, se tienen los siguientes
resultados de métricas de ajuste, para los 6 modelos de clasificacion utilizados:

Modelo Accuracy Accuracy Precision Precision AUC Test
Train Test Train Test

Logit 69,5% 70,83% 69,87% 2,82% 66,93%
Arbol de Decision 73,96% 75,45% 76,63% 2,52% 61,22%
Random Forest 73,72% 75,2% 76,37% 2,56% 61,76%
Naive Bayes 64,9% 86,14% 75,96% 4,04% 64,21%
Support Vector 67,36% 54,88% 66,8% 2,22% 65,91%
Machine

K-Nearest 69,78% 76,53% 76,58% 1,95% 55,53%
Neighbors

Tabla 14: Métricas en testeo de 2° modelo predictivo, por algoritmo y con ratio de oversampling igual a 1

Al igual que en el primer modelo predictivo, los resultados de Precision del modelo

son extremadamente bajos, no mayores al 5% para los datos de testeo. Esto indica la
existencia de overfitting en el modelo, dado que existen resultados altos en los datos
de entrenamiento y resultados muy bajos en la muestra de testeo. En el Anexo 15, se
encuentran los resultados de Accuracy, Recall y F1 para cada uno de los modelos
utilizados.
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Dados los resultados de los dos primeros modelos, se genera un modelo alternativo
que busque mejores métricas de desempefio y ademés, mantener el proposito de
conversion de uso de los canales digitales por parte de los clientes de la tarjeta RF.
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8.3.2 Tercer modelo predictivo

El tercer modelo del Trabajo de Memoria se presenta como un complemento a los
modelos anteriores, debido a resultados insatisfactorios con respecto a la métrica de
“Precision” que posee el modelo. En vista de las caracteristicas de los modelos ya
realizados, se buscan modificar 3 aspectos de los datos.

El primer aspecto por considerar es que en el primer y segundo modelo existen
clientes que poseen datos muy similares entre un mes y otro, para un mismo cliente.
Esto puede generar datos duplicados para el modelo y peor aun, con resultados
distintos en su etiqueta. Por ello se construye sélo un registro por cliente y se evitan
registros miultiples de clientes por cada mes.

La segunda caracteristica para modificar es aumentar la ventana de tiempo de
predicciéon, ya que realizar predicciones para un mes parece un evento muy
inmediato y por ello se ha aumentado la ventana de tiempo a 4 meses, ya que se
poseen los datos para ello y es una ventana lo suficientemente extensa para observar
transformaciones de comportamiento digital, a diferencia de la ventana de 1 mes.

El tercer aspecto es establecer el hito al cual se le estd haciendo el modelo de
clasificacion. Para los primeros modelos, el objetivo del cliente es transformarse de
cliente no digital a digital. Sin embargo, cumplir con este objetivo de conversion es
demasiado complicado y por ende, la proporciéon de datos con etiqueta positiva
(variable Y igual a 1) es de un 2,48% y 0,15% para el primer y segundo modelo. Estas
son cifras demasiado bajas para lograr un modelo de clasificacién exitoso, pese a la
ejecucion de métodos de oversampling.

Considerando eso, en el tercer modelo la prediccion por realizar es si el cliente no
digital visita la aplicacidén o sitio web, 4 meses después de la mediciéon de sus datos.
Para este modelo, se toman en cuenta los datos del cliente en junio, considerando el
cumplimiento de hitos y su frecuencia en el periodo de 5 meses (febrero-junio) y se
observa el estado de actividad del cliente en el mes de octubre, donde se establece
una etiqueta igual a 1 si el cliente visita alguno de los canales digitales (App/sitio
web) 0 cero si es que no las visita en ese mes. Frente a esto, se busca aumentar la
conversion de los registros y entregar al modelo las condiciones para generar
mejores métricas.
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8.3.2.1 Seleccién y Preprocesamiento de Datos

A diferencia del primer y segundo modelo construido (con datos de cada cliente por
3 meses distintos), el tercer modelo considera un registro por cada cliente, con los
datos correspondientes solo al mes de junio. Por lo tanto, el primer filtro de datos se
hace con el universo de clientes ocupado en los primeros modelos, de 433.152 datos.

Posteriormente, se efecttia la eliminacion de outliers y datos erroneos. Aqui se hacen
los mismos filtros que en el primer y segundo modelo predictivo. Estos son:

- Variable de Frecuencia “Login App”: Se eliminan valores superiores a 77.

- Variable de Frecuencia “Cupos”: No se consideran valores superiores a 6.

- Variable de Frecuencia “Est. Cuenta”: Se eliminan valores superiores a 17.

- Variable de Frecuencia “Movimientos” No se toman en cuenta datos
superiores a 11.

- Variable de Frecuencia “Ofertas”: Se eliminan datos superiores a 95.

- Variable de Edad: Sélo se toman en cuenta personas entre 20 y 85 afos. Se
eliminan registros con datos faltantes, fuera de rango o outliers con mas de
85 anos.

Después de realizar estos filtros, los registros resultantes son 363.564 datos. Como
filtro final para la seleccion de datos, el modelo requiere:

- Clientes no digitales.

- Clientes que si tengan etiqueta Y, si sigue visitando la app o sitio web 4 meses
después.

Finalmente, 326.091 clientes cumplen con los requisitos mencionados y son llevados
al modelo predictivo.

En relacion con las variables ingresadas inicialmente al tercer modelo, se consideran
las mismas variables del primer y segundo modelo predictivo, a las que se agregan
también las 6 variables afiadidas. después del anilisis exploratorio del primer
modelo.

Se considera un 80% de los datos para la muestra de entrenamiento y el 20% restante
se lleva a los datos de testeo de la prediccion.
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8.3.2.2 Analisis exploratorio

A continuacion, se observan las variables consideradas para el modelo, haciendo
diferencias entre los registros con etiqueta positiva, donde los clientes si tienen login
4 meses después al registro y los registros negativos, donde los clientes ya no acceden
a los canales digitales 4 meses después.

En cuanto a la cantidad de clientes, se muestran que aprox. 74.700 de ellos poseen
etiqueta positiva, lo que equivale al 21,66% del total, mostrando un porcentaje de
conversion mucho mayor que los dos modelos realizados anteriormente.

Cantidad de clientes por variable etigueta

Cliente Digital (Etiqueta) 300 m

(=]

fe=]

(=]
]

5

©
(=]

Cantidad de clientes
3

Ilustracién 58: Cantidad de clientes, por variable etiqueta (3er modelo predictivo)

Por otro lado, se analiza la edad y antigiiedad promedio de los grupos con etiqueta
positiva y negativa. Esta variables son las mas ttiles para considerar en el analisis
descriptivo y si existen diferencias importantes entre los grupos, pueden dar indicios
de que influyen en el anélisis predictivo posterior.

Al comparar ambos grupos, se muestra que el grupo con etiquetas positivas es
levemente mas joven y antiguo que el grupo con etiquetas negativas.

Edad y antigledad promedic por etiqueta
Cliente Digital (Etiqueta)
*0

1

e Antiguedad

Promedio d

lustracién 59: Promedio de edad y antigliedad, por variable etiqueta (3er modelo predictivo)
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Finalmente, al observar el porcentaje de cumplimiento de hitos, junto con sus
frecuencias asociadas, se muestra que los clientes con etiqueta positiva cumplen mas
los hitos de “Login App”, “Estado de Cuenta”, “Ofertas” y “Transacciones en E-
Commerce”, en comparacion con los registros con etiqueta negativa.

Etiqueta Y | % Hito % Hito Est % Hito Login | % Hito Login % Hito % Hito % Hito % Hito % Hito % Hito

Cupos Cuenta App Plat Movim Ofertas Pagos PagosEC TransacEC | ABCDIN
0 53,42 % 65,59 % 6508% 4396 % 6756 % 64,96 % 394%  2253% 8,04% 1,39 %
1 4983%  8107% 8212% 3250% 7208% 8209% 576% 23,63% 12,03% 1,59 %

Tabla 15: Porcentaje de cumplimiento de hitos, por variable etiqueta (3er modelo predictivo)

Ademas, los clientes positivos cumplen con mayor frecuencia los hitos de “Estado de
Cuenta”, “Login App” y “Ofertas”. Estos mismos poseen una cantidad levemente
mayor de promedio de suma de hitos, en los canales digitales.

Etiqueta Y Promedio de Promedio de |Promediode Promediode Promediode | Promediode  Promedio de Promedio de suma
Cupos Est cuenta Login_app Login_plat Movim Ofertas Pagos de hitos en App-plat

0 1,04 247 441 0,85 1.85 520 0,04 3,65

1 1,06 4,35 10,05 0,73 2,27 11,63 0,08 4,05

Tabla 16: Promedio de frecuencia de hitos, por variable etiqueta (3er modelo predictivo)

Frente al analisis exploratorio, se busca tener una primera nocién de la existencia de
diferencias entre los datos con etiqueta positiva y negativa, para observar si éstas se
pueden diferenciar en el modelo predictivo. Ademas, se tiene un primer
acercamiento hacia las variables que pueden ser consideradas para la seleccion de
variables del modelo a realizar. En el Anexo 16, se muestran otros graficos que
forman parte del andlisis exploratorio, como por ejemplo el andlisis por género y
nacionalidad, como también cifras promedio de transacciones y pagos de los
clientes, segtin su valor etiqueta para el tercer modelo predictivo.

8.3.2.3 Seleccion de variables

Con relacion al procedimiento de seleccion de variables de este modelo, se toman los
mismos procesos de filtro de selecciéon que el primer y segundo modelo.

- Analisis de correlacion de variables independientes, con la variable
dependiente: Se escogen las variables con correlacion mayor a 0,3; con
respecto a la variable dependiente. En el Anexo 17 se ubican los valores de
indicadores de correlacion, de las variables seleccionadas.

- Andlisis de correlacion entre variables independientes: Para los pares de
variables con correlacion mayor a 0,85; se elimina una de las variables
involucradas. En el Anexo 18, se ubica el detalle de la matriz de correlacion.
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- Analisis de ganancia de informacion entre variables independientes, frente a
la variable dependiente: Se escogen todas las variables, ya que todas poseen
un valor mayor a 0,02; lo suficientemente alto para ingresar al modelo.

Las variables que superan los filtros mencionados son llevadas al modelo predictivo.
Estas son:

EDAD HITO LOGIN APP
FRECUENCIA LOGIN APP HITO LOGIN SITIO WEB

FRECUENCIA CUPOS HITO CUPQOS
FRECUENCIA ESTADO DE CUENTA HITO MOVIMIENTOS
FRECUENCIA MOVIMIENTOS AUX BINARIA ESTADO DE CUENTA

Ilustracion 60: Variables seleccionadas para 3er modelo predictivo

Estas 10 variables son ingresadas al tercer modelo predictivo, al cual se le aplican los
mismos algoritmos de clasificacion utilizados en el primer y segundo modelo
predictivo.

8.3.2.4 Resultados

Se aplican los 6 algoritmos de clasificacién propuestos, los cuales son Logit, Arbol de
Decision, Random Forest, Naive Bayes, SVM y KNN. Para cada uno de estos
algoritmos se realiza una iteracion, modificando los valores de ratio de Oversampling
mediante la técnica de SMOTE, al igual que en los dos modelos anteriores.

La siguiente ilustracion muestra los resultados de métricas de ajuste, para los
distintos parametros de ratio de oversampling aplicados en el modelo Logit.
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llustracion 61: Métricas de ajuste en testeo, por ratio de oversampling, en 3er modelo predictivo

Ademas, se muestran en el Anexo 19 los resultados de ajuste en la misma iteracion,
utilizando los 5 modelos restantes.

Con el parametro de oversampling fijo, los resultados de las métricas de ajuste, para
cada algoritmo de clasificacion, son los siguientes:

Modelo Accuracy Accuracy Precision Precision AUC Test
Train Test Train Test

Logit 83,86% 88,22% 90,02% 73,05% 84,00%
Arbol de Decision 85,47% 86,8% 94,48% 73,21% 79,56%
Random Forest 85,36% 87,5% 93,79% 73,81% 81,20%
Naive Bayes 81,04% 88,27% 91,15% 75,88% 82,190%
Support Vector 83,37% 88,2% 89,78% 72,86% 84,16%
Machine

K-Nearest 83,87% 88,21% 93,07% 74,24% 83,14%
Neighbors

Tabla 17: Métricas en testeo de 3er modelo predictivo, por algoritmo y con ratio de oversampling igual a 1

Como se observa en la ilustracién y tabla anterior, los resultados del tercer modelo
predictivo logran mostrar métricas elevadas de ajuste, a diferencia del primer y
segundo modelo predictivo. El algoritmo que posee mayor AUC es el modelo SVM,
por su parte el modelo Naive Bayes tiene las mejores métricas de Accuracy y
Precision en la base de testeo. En el Anexo 20, se ubican los resultados de las
métricas de Accuracy, Recall, F1 asociadas a cada algoritmo utilizado.
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9 Conclusiones

Dentro de las conclusiones asociadas al trabajo de Memoria, se destacan los
siguientes puntos.

En cuanto al primer modelo de segmentacién, se identifican claramente distintos
segmentos de los clientes de la tarjeta RF, en base a sus hitos digitales. Estos
segmentos también se pueden caracterizan y distinguir, en base a otras variables
como edad, cantidad de hitos digitales y monto de transacciones y pagos con tarjeta.
Por ende, se cumplen los dos primeros objetivos especificos planteados inicialmente.

No obstante, se recalca que se considera un historial de 6 meses para el modelo de
segmentacion, identificando so6lo al mes de julio los diversos grupos de clientes. Por
lo tanto, en una tentativa segmentacion futura, al incorporar datos de los meses
siguientes, podria variar el nimero 6ptimo de clusters escogido y también la
caracterizacion de estos segmentos.

Con relacion al segundo modelo de Diferencias en Diferencias, se destaca que existe
significancia estadistica de los coeficientes asociados a la variable DxT, que identifica
el efecto de la digitalizacion de los clientes de la tarjeta RF. Para los modelos
estimados, el cambio en transacciones es positivo para la ventana de tiempo de 11
meses. Por su parte, el cambio en pagos con la tarjeta RF es negativo, por lo que se
deduce que la digitalizacion no produce una mejora en los pagos de los clientes de la
compaiia. Es necesario para el futuro estudiar las causas de este fenbmeno y
también pensar en posibles soluciones para mejorar estos indicadores.

A pesar de la existencia de resultados estadisticamente significativos, debido a la
magnitud del nimero de clientes, el analisis s6lo incluye una ventana de tiempo de
los tltimos 11 meses, por lo que no se puede concluir que estos efectos son
perdurables en el tiempo y extrapolables hacia otros meses. Por ello, es necesario
agregar otros meses al analisis para verificar los resultados obtenidos en este primer
modelo. S6lo con eso se podra estimar una cuantificacion certera, del beneficio en
transacciones y pagos de los clientes digitales.

Asociando el segundo modelo realizado con los objetivos presentados, se logran
establecer criterios de digitalizacion de un cliente, considerando el uso de los canales
digitales. Sin embargo, no es posible concluir con total seguridad el efecto de la
digitalizacion en transacciones y pagos, debido a los puntos expuestos en el parrafo
anterior.

Con relacion al tercer procedimiento del trabajo de Memoria, los modelos
predictivos generados poseen métricas aceptables de Accuracy, mayores al 70% en
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su mayoria. Sin embargo, para el primer y segundo modelo generado, los resultados
de Precision y Recall son insatisfactorios. Si bien se realizaron modificaciones en los
parametros del primer modelo, éstos no mejoraron su desempeio. Por esto, se
deduce se generan métricas poco confiables debido al desbalance de las etiquetas
positivas y negativas de la variable dependiente y en segundo lugar, por la dificultad
para que las variables explicativas generen una prediccion certera para todos los
datos.

El tercer modelo predictivo si posee métricas aceptables, con resultados de Precision
sobre el 70%. Considerando esto, se infiere que las modificaciones realizadas al
modelo predictivo son recomendables para futuros modelos predictivos. En este
caso, las recomendaciones apuntan a hacer una variable de clasificacion més facil de
cumplir, también aumentar la ventana de prediccion y considerar s6lo un dato por
cliente.

Asociando los modelos predictivos con los objetivos especificos propuestos, se logra
estimar un grado de propension de transformacion de clientes no digitales a
digitales. Pero este modelo no es 100% confiable, considerando los resultados
obtenidos y las modificaciones explicadas en los dos parrafos anteriores. En relacion
con los lineamientos para un plan de digitalizacion, éstos se abordan dentro de las
recomendaciones y trabajo futuro, donde se enlazan los resultados y conclusiones
para entregar recomendaciones hacia la compafiia, en términos comerciales.

En relacion con el objetivo general expuesto, se cumple la definicién de un cliente
digital para la empresa. No obstante, en base al anélisis realizado sobre los clientes
de la compaiiia, en las tres etapas de este trabajo no se pueden extraer conclusiones
permanentes para el negocio y el objetivo no se cumple en su totalidad.

Se concluye finalmente, que este trabajo es ttil para obtener un primer resultado de
los modelos ejecutados, pero es necesario aumentar la cantidad de meses de
disponibilidad de datos, para verificar si estos resultados obtenidos se mantienen y
agregan valor al negocio de esta compania de retail financiero.
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10 Recomendaciones y trabajo futuro

Desde los resultados y conclusiones que se generan en el presente trabajo, se extraen
diversas recomendaciones para el trabajo futuro de la compafiia de retail financiero.

En relacion con el primer modelo de segmentacion:

En primer lugar, las recomendaciones para la segmentacion de clientes se basan en
reiterar el modelo de segmentacion, para actualizar los segmentos de clientes
existentes. Frente a esto, la idea es observar si se mantiene la cantidad de segmentos
y su caracterizacion, comparando indicadores como el tamafio del segmento, edad
promedio o monto de transacciones y pagos.

Con relacion a los hitos digitales, se aconseja agregar las nuevas funcionalidades que
existan en la aplicacion y sitio web asociado a RF. Sin embargo, deben existir varios
meses de historia de datos, 6 meses en este caso, para incluir un hito en el modelo
de segmentacién y lograr que sea comparable con los otros hitos digitales, en el
nuevo modelo. Como ejemplo claro de una futura funcionalidad que podria existir,
se destaca la opcion de hacer transacciones con la tarjeta RF, por medio de los
canales digitales, accion inexistente hasta el momento y que seria muy 1til para los
clientes de RF.

Considerando las campaifias de marketing hacia los clientes de la compania, se
recomienda considerar los diversos perfiles construidos y generar planes de
marketing diferenciados para cada segmento, con el objetivo de generar un trato mas
personalizado con el cliente y también perseguir diferentes objetivos comerciales con
los clientes, dado el segmento al que pertenecen. Por ejemplo, en un segmento “Full
App” o “Full Digital” se tiene un objetivo de retencién en el uso de canales digitales
y en un segmento “No Digital” se tiene un objetivo de conversion o iniciacion del
cliente, hacia la utilizacion de app y plataforma respectivo.

Como dltima recomendacidon hacia el modelo de segmentacion, se aconseja
modificar la ventana de tiempo de activacion de un hito digital. Para este caso se
analizan los ultimos 6 meses, pero también se podrian agregar estas mismas
variables de hitos en un periodo mas reducido de tiempo, por ejemplo, si ha realizado
el hito en el dltimo mes, o en los Gltimos 3 meses. Asi, se busca tener una mayor
cantidad de variables y poseer informaciéon mas completa para una futura
caracterizacion de segmentos. Por ejemplo, se podria generar un segmento de
clientes que estan dejando los canales digitales, si es que lo usaban hace 6 meses y si
en el ultimo mes ya no tuvieron acciones digitales.
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En relacion con el segundo modelo de Diferencias en Diferencias:

En cuanto al segundo modelo realizado, dado el resultado de diferencia negativa en
los pagos de los clientes, después de la digitalizaciéon, se recomienda buscar causas
que expliquen y soluciones que mejoren la situacion de disminucion de pagos de los
clientes digitales, luego de cumplir su proceso de digitalizaciéon. La recomendacién
se dirige a abordar este tema en conjunto con el area comercial, area de riesgo y
cobranzas y la idea es producir diversas acciones con el cliente, que impidan
mantener una deuda impaga con la compaiiia RF. Ejemplos de estas acciones serian
disminuir la cantidad de clientes morosos, impedir que los clientes en mora realicen
acciones con la tarjeta RF, mejorar la comunicacién con el cliente para que recuerde
realizar los pagos de deuda con la tarjeta y generar una relacion agradable hacia el
cliente, que lo atraiga a pagar sus deudas en los canales digitales y que no lo inste a
no realizar sus pagos por canales digitales y/o fisicos.

Ademas, para el modelo de diferencias en diferencias, se recomienda realizar un
nuevo analisis con mayor cantidad de meses, para verificar si existen las mismas
diferencias de transacciones y pagos encontradas en el presente trabajo. Con esto se
tendra una cuantificacién maés certera del beneficio en transacciones y pagos que
genera la digitalizacion de un cliente de la tarjeta RF. Se enfatiza que, para realizar
un modelo con mas de 1 mes de analisis, se debe extender la definicion de cliente
digital. Debido a que en cada mes, el cliente pertenece a un estado de cliente digital
o no digital, lo que genera transiciones de estos clientes en los diversos meses de
analisis del modelo.

En relacién con los modelos predictivos realizados:

En relacion con los resultados obtenidos en estos modelos, primero se recomienda
que en la definicién del modelo la situacién a predecir no sea tan dificil de cumplir,
para que no exista un desbalance excesivo entre la clase positiva y la clase negativa
de la variable etiqueta a predecir. Con ello, se evitaran métricas bajas y poco
confiables, como una baja precisiéon del primer y segundo modelo predictivo.

En segundo lugar, se aconseja aumentar la cantidad de meses de extraccion de datos.
Para el primer modelo predictivo se consideraron 4 meses de anélisis, pero se
recomienda ir agregando cada mes e ir actualizando la prediccion del modelo.

Como tercera recomendacion, se busca aumentar la cantidad de variables del
modelo, en busca de un mejor ajuste futuro. Con esto, se recomienda agregar nuevas
variables con una construccion maés sofisticada, como por ejemplo variables
conjuntas de interaccién entre dos o mas variables del modelo. También otra
recomendacién seria agregar variables que reflejen cambios entre un mes y otro,
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como por ejemplo, el porcentaje de aumento de transacciones con respecto al mes
anterior, o el aumento de pagos, o también cambios del ntimero de hitos cumplidos,
en comparacion con el mes pasado.

Como cuarta recomendacion hacia los modelos de clasificacion, se aconseja
modificar los pardmetros de los algoritmos a utilizar, por ejemplo, la cantidad de
arboles en Random Forest, el tipo de kernel en SVM, o la cantidad de vecinos en
KNN. Con esto, se puede encontrar el mejor modelo para cada algoritmo utilizado y
mejorar la capacidad predictiva del modelo generado.

Con relacion a las campanas de marketing presentes y el enfoque final de un modelo
predictivo, se recomienda elaborar planes de marketing diferenciados, considerando
la propension de cada cliente a digitalizarse. Especificamente, se recomienda dividir
a los clientes en un namero especifico de grupos, preferentemente de 2 a 5 por temas
de simplicidad, en base a los niveles de propension a digitalizarse. Por ejemplo,
generar una division de 3 grupos con clientes de propension alta, media y baja. El
objetivo principal de esta sugerencia es mejorar los indices de digitalizacion de los
clientes y también generar datos para un futuro modelo econométrico, donde se
pueda estudiar el efecto de las campaiias de marketing, para cada grupo de
propension a digitalizarse.

Finalmente, en vista del trabajo realizado y el contexto del negocio financiero de la
compaiiia, la recomendacién es mantener el objetivo de conversion y fidelizacion de
clientes hacia los canales digitales, ya que las conductas por estos medios son mas
rapidas y comodas para el cliente y menos costosas para la compania. Con esto se
pretende que la aplicacion y sitio web de RF sean los canales més utilizado por los
clientes, para realizar las diversas acciones con la tarjeta asociada.
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12 Anexos

Anexo 1: Segmentacion de clientes de banca online en Europa Central y del Este,
realizada por Deloitte
Mobile only |

Active only i ” Branch only
maobile g Active only in branch

Internet only
Active only ininternet

channe!

Traditional mobile

( ,1 Digital

3 Traditional 55%

25% Multichannel

All channels

Active in all channels

?:ard only

Jot

Fuente: Deloitte CEE PSD2 Survey 2018

Anexo 2: Segmentacion de clientes de banca online, realizada por McKinsey en el
marco de un articulo sobre retail financiero

Exhibit 1: Markets are at different stages of digital development; human touch is
still important in most markets

Differentiated

client segments Clients' behaviors Different stages of digital development by country (%)

= Prefer doing everything

Bank in my remately, both transactions 14 13 13

pocket and advice'purchases - 22 o 23 24 "
»  Like to do almost all banking 15

Flexible through digital channels

digital * Require face-to-face for

banking advice =

*  Prefer Internet above mobile

® Purchase only basic products
digitally

*  Require face-to-face for
advice and complex products

* Favor visits to branches or
ATMs for all needs
®  Low-tech seniors

* Prefer branches or ATMs for
all needs dus to low trust in
banks and the financial syatem

13 17
Spar  US

Fuente: McKinsey Retail Banking Multichannel Survey 2016

Italy

France Germany UK Poland Swadan Nether-
lands
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Anexo 3: Resultados modelo de clustering con 4 segmentos, con cumplimiento de
hitos por cada segmento

Segmentacion 1 % Cupos % Est % Login app % Login plat | % Movim % Ofertas % Pagos | % ABCDIN | % Pagos EC % Transac EC
cuenta app EC

B

Anexo 4: Resultados modelo de clustering con 5 segmentos, con cumplimiento de
hitos por cada segmento

Segmentacion 2 % Cupos % Est % Login app | % Login plat % Movim | % Ofertas % Pagos | % ABCDIN | % Pagos EC % Transac EC
cuenta app EC

o w e =y

Anexo 5: Resultados modelo de clustering con 6 segmentos, con cumplimiento de
hitos por cada segmento

Segmentacion 3 | % Cupos | % Est % Login app | % Login plat | % Movim | % Ofertas % Pagos | % ABCDIN | % Pagos EC % Transac EC
cuenta app EC

(= T R R O N
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Anexo 6: Output modelo Diff-In-Diff, donde se observan los coeficientes asociados a
las diversas variables y también se muestra la significancia del coeficiente DxT. En
los 4 modelos, la variable DxT no incluye al cero en su intervalo de confianza (cifras
a la derecha de los valores entregados en el modelo), por lo que existe significancia
estadistica.

Modelo 1: Estimacion de transacciones, sin incluir variables anexas

coef std err t Bt [0.0235 0.973]
const 3.763e+04 126.857 296.623 0.000 3.74e+04 3.7%=+04
Clientes Digitales 2.964e+04 382.757 75.460 0.000 2.8%e+04 3.04e+04
Tiempo -1.266e+04 178.846 -87.543 a.000 -1.6e+04 -1.533e+04
DxT 35E81.E8604 553.572 £.470 0.000 24098.877 4666.844

Modelo 2: Estimacién de pagos, sin incluir variables anexas

coef =td err t Bxlt] [0.025 0.875]
const 3.772e+04 890.581 41g.461 Q.000 3.75e+04 3.79=+04
Clientes Digitales -T&37.2282 280.444 -27.304 0.000 -8206.888 -7107.5687
Tiempo -13.5083 127.703 -0.10% 0.818 -263.803 2368.788
DxT -G548.8140 305.272 -24.158 Q.000 -1.03e+04 -B8774.083

Modelo 3: Estimacién de transacciones, incluyendo variables anexas

coef std err t Exlt] [0.025 0.875]
const S.63e+04 413.738 136.070 0.000 5.550e+04 2.71le+04
Nacionalidad Chileno Extranjerc -9811.6444 284,041 —-34.543 0.000 -1.04e+04 -89254.933
Edad -140.8611 6.794 -20.734 0.000 -154.177 -127.545
Entiguedad0 -213.9340 11.606 -18.434 0.000 -236.6B81 -191.187
Genero -736.6527 170.088 -4.331 0.000 -1070.018 -403.2B¢
Casado -5387.7830 202,348 -2.805 0.004 -9E4.376 -191.184
Clientes Digitales 2.703e+04 397.8g8 67.933 0.000 2.62e+04 2.78e+04
Tiempo -1.564e+04 178.555 -B7.5%6 0.000 -1.6e+04 -1.53e+04
DxT 3617.0340 552. 661 6.545 0.000 2533.837 4700.231

Modelo 4: Estimacién de pagos, incluyendo variables anexas

coef std erx t =t [0.025 0.975]
const 2.54e+04 293.015 Be.695 0.000 2.48e+04 Z.6e+04
Nacionalidad Chileno Extranjerc -9634.6604 201.1e3 -47.885 0.000 -le+04 -8240.3B8
Edad 215.2078 4.812 44,727 0.000 205.777 224,638
Entiguedad0 B60.6221 B.219 105.802 0.000 B853.512 BB5.732
Genero -1114.6025 120.459 -9.253 0.000 -1350.689 -B78.5086
Casado -150.3725 143.305 -1.049 0.294 -431.245 130.500
Clientes Digitales -5038.7003 281.778 -17.885 0.000 -5581.972 -4487.429
Tiempo -96.2207 126.456 -0.761 0.447 -344.070 151.628
DXT -8595.3979 3091.404 -24,515 0.000 -1.04e+04 -BE2B.258

Anexo 7: Creacion de 3 variables auxiliares.
Anexo 7.1, 12 variable auxiliar: Bin Cupos

Bin Cupos es una variable binaria. Observando el grafico adjunto, se muestra que
para los valores de frecuencia de cupos de 1, 2 y 3, se tiene una mejor conversion de
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la variable etiqueta, por lo que en esos valores se identifica como 1 la variable Bin

Cupos. A continuacion, se muestra el grafico de frecuencia de hito de cupos, con su
porcentaje de conversion respectivo.

Conversion por frecuencia Cupos

s/Total

f
=}
=
o

[=]

@

Frecuencia Cupos

Anexo 7.2, 22 variable auxiliar: Bin Estado de cuenta

Mediante el grafico adjunto, se muestra que para los valores de frecuencia del hito
“Estado de Cuenta”, entre 3y 7 se observa un mayor porcentaje de conversion. Por

ello la variable binaria “Bin Estado de cuenta” es 1 si estd entre esos valores en la
variable original del hito.

Conversién por frecuencia Est Cuenta
0,04

o
=]

o
=1
R

2atio Positivos/Tatal

o
=]

[=]
i
'S
o
[<=]
Y
r—
5 O
i
'S

Anexo 7.3, 32 variable auxiliar: Bin Suma Hitos

Esta variable es 1 cuando la suma de hitos es mayor a 4, esto se construye asi ya que

en el grafico adjunto, se observa que los porcentajes de conversion de la etiqueta
positiva son mayores cuando la cantidad de hitos es mayor a 4.

Conversion por Suma Hitos
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Anexo 8: Analisis exploratorio 2° modelo predictivo

Anexo 8.1: Proporcion etiquetas negativas con respecto al total de datos, por género

Proporcion etiquetas negativas por género

Etiqueta Y (Segmento) 100% —
L 1]
®1 2 80%
C
L4
=
2 60%
I
o
g 40%
W
o
# 20%
98.38% 7851%
0%
F M

Anexo 8.2: Proporcion etiquetas negativas con respecto al total de datos, por
nacionalidad

Proporcion etiquetas negativas por nacionalidad
Etiqueta Y (Segmento) 100%

o0
o1 80%
60%
40%
R 20%
98.47% 97.95%
0%

Chileno Extranjero

% del total del segmento

Anexo 8.3: Promedio de monto de transacciones, por division de datos entre
positivos y negativos

Transacciones por variable etiqueta

Etiqueta Y (Segmento) 55 mil
e0
o 50 mil

45 mil

40 mil

35 mil

Transacciones promedio con tarjeta

30 mil
25 il \/\
20 mil
15 mil
jun 2019 jul 2019 ago 2019 sep 2019
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Anexo 8.4: Promedio de monto de pagos, por division de datos entre positivos y

negativos

Pagos por variable etiqueta
Etiqueta Y (Segmento)

o0
e 55 mil
5 S0mil
;_ 45 mil
40 mil
jun 2019 jul 2019 ago 2019 sep 2019

Anexo 8.5: Promedio de monto de deuda promedio por pagar en siguientes mes, por
division de datos entre positivos y negativos

Deuda promedio por variable etiqueta
Etiqueta Y (Segmenta) 80 mil
e0

e
70 mil

60 mil

50 mil

Promedio deuda a pagar en el mes

<

40 mil

30 mil
jun 2019 jul 2019 ago 2019 sep 2019

Anexo 8.6: Promedio de monto de cupo total, por division de datos entre positivos y

negativos

Cupo total promedio por variable etiqueta

Etiqueta Y (Segmen...

®0 420 mil
[ |
410 mil
e
2
S 200 mil
3
s
= 300 mil
380 mil
jun 2019 jul 2019 ago 2019 sep 2019

g1



Anexo 9.1: 1er filtro de seleccion de variables en primer modelo predictivo.
Correlacidon entre variable dependiente con las variables independientes.

Edad 0.038348
Login RApp 0.059218
cfertas 0.0600097
Pagos 0.236812
Hito Login App 0.078276
Hito Cupos 0.038800
Hito Est Cuenta 0.042591
Hito Ofertas 0.079402
Hito Pagos 0.229030
Hito TransackEC 0.052320
Hito PagosEC 0.052202
Suma Hitos 0.138336
Bin Transacc 0.052274
Deuda mes 0.033699
Bin Edad 0.037e23
Login App 2 0.107746
Bin Cupos 0.060906
Bin Est cuenta 0.0308218
Bin Suma Hitos 0.108327

Anexo 10.1: 2° filtro de seleccion de variables en primer modelo predictivo.
Correlacion entre variables dependientes. Con la seleccion de variables no
correlacionadas entre si

Login Hito
Edad 09 Pagos Login Hito Cupos
App

Hito Est Hito Hito Suma Bin Deuda Bin Edad Login Bin Est  Bin Suma

App Cuenta TransacEC PagosEC Hitos Transacc mes App 2 cuenta Hitos

Edad -0.0403 4 A - -0.0065067 -0.0 2 -0.€ -0.0198685

Login App ; —0.0475917 [lR | o [ 0279048 0247421 0.0730673
Pagos  -0.0403195 1 IRTERE] 00542594 0,015 1159319 ~0.0620893 0.0389005
Hito Login -0.505008
o | 0130851 0505008 0.0818979
Hito g 524535 1 -0.104097 Y =5 -0.00595868
Cupos

Hito Est

Cuenta | 00254813 0. -0.0542594 -0 4 0.0111924
Hito
Transackc 0074718 -0.0153379 [(X £ : 0.051924
hm:g -0.00650676 [ 3 £ 0 9 0 0.0231533
Suma | 0.0585684 CS
Bin 5 0208325
Transacc
Deuda

mes -0.0105978

Bin Edad
Login App
2

Bin Est
Etienta 0.0121716
Bin Suma

Hitos 0.0337179

02



Anexo 11.1: Grafico de ganancia de informacion, para el primer modelo predictivo.
Donde so6lo se escogen las variables que superan el indice 0,01.

005 -

004

003 +

002 +

0ot

000 -

Hito Login App
Hito Est Cuenta
Login App 2
Hito Cupos
Suma Hitos

Bin Edad
Pagos

Login App

Bin Est cuenta
Bin Transacc
Hito PagosEC
Bin Suma Hitos
Hito TransacEC
Deuda mes
Edad

Anexo 9.2: 1er filtro de selecciébn de variables en segundo modelo predictivo.
Correlacion entre variable dependiente con variables independientes.

Edad 0.077389
Tran=zackEC 0.033873
PagosEC 0.056112
Hito TransacEC 0.054a84
Hito PagosEC 0.0749302
Hito TransacRBCDIN 0.026185
Suscr Est cuenta por mail 0.083727
Bin Tran=acc 0.051548

Anexo 10.2: 2° filtro de selecciéon de variables en segundo modelo predictivo.
Correlacion entre variables dependientes. Con la seleccion de variables no
correlacionadas entre si

Edad TransackC PagosEC Hito TransacEC Hito PagosEC  Hito TransacABCDIN - Suscr Est cuenta por mail  Bin Transacc

Edad 1 -0 77 0.0612195 -0.075712  0.00914068
TransacEC
PagoseC 347 1 0. 0.0432644
Hito TransacEC

Hito PagosEC -0.1 3 1 0.016125
Hito TransacABCDIN

Suscr Est cuenta por mail

Bin Transacc
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Anexo 11.2: Gréafico de ganancia de informacion, para el segundo modelo
predictivo. Donde se elimina la variable con menor indice, dada su comparacion de
indicador de informacion, con respecto a las otras variables.

0.008 4

0.00E

0.004 4

0.002

0.000 =

Edad

Bin Transacc

Suscr Est cuenta por mail

Hito PagosEC

PagosEC

TransacEC
Hito TransacEC
Hito TransacABCDIN

Anexo 12: Métricas de ajuste en testeo, por ratio de Oversampling. 1er modelo

predictivo.
Test - Arbol Decision
1.0
0.8
g —— Accuracy
3 06 —— Precision
g /\/—/_J — Recall
5 — F
S 04
g — AUC
0.2
—
—_—
00 T T T T
0.0 02 04 06 08 1.0
Proporcién Pos/Neg
£ o« o,
Arbol de Decision
o Test - Random Forest
0.8
é ——  Accuracy
8 06+ —— Precision
E — Recall
5 04 I
>
0.2
e
0.0 T T T T
0.0 02 04 06 08 1.0

Proporcién Pos/Neg

Random Forest

Test - Naive Bayes

1.0

- M
;0; - Accuracy
8 06 - Precision
E — Recall
5 — A
S 044
g — AUC

02—

0.0 T T T T

00 02 04 06 08 1.0
Proporcién Pos/Neg
Naive Bayes
Test - SVM

1.0

0.8
é Accuracy |
8 06 1 - Precision
E Recall
5 " F1
3 o AUC

0.2

0.0 T T T T

0.0 02 04 06 08 1.0
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Proporcién Pos/Neg
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Anexo 13: Métricas Accuracy, Recall y F1 en 1er modelo predictivo, por algoritmo.

Modelo Accuracy | Accuracy Recall Recall F1 Train F1 Test
Train Test Train Test

Logit 73,35% 73,49% 74,01% 71,61% 73,53% 10,39%
Arbol de 74,22% 72,71% 76,55% 72,04% 74,81% 10,18%
Decision
Random 74,22% 72,76% 76,55% 72,1% 74,81% 10,2%
Forest
Naive 70,77% 52,88% 90,57% 89,86% 75,6% 7,57%
Bayes
Support 72,63% | 61,59% | 84,56% | 81,79% 75,54% 8,37%
Vector
Machine
K-Nearest 59,37% 95,99% 18,01& 21,23% 31,76% 18,56%
Neighbors
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Anexo 14: Métricas de ajuste en testeo, por ratio de Oversampling. 2° modelo

predictivo.
ib Test - Arbol Decision b Test - Random Forest
. —  Accuracy . - Accuracy
Precision Precision
0.8+ Recall 08 4 —— Recall
— —
] AUC S — AUC
® 06 T 06 JEeS
) 3
B 2
5 i
< 0.4+ % 04 -
> >
02+ 0.2
e ———
0.0 T T T T 0.0 T T T T
0.0 02 04 06 08 1.0 0.0 02 04 06 038 1.0
Proporcién Pos/Neg Proporcién Pos/Neg
4 . .
Arbol de Decision Random Forest
is Test - Naive Bayes
. - Accuracy
Precision
08 4 —— Recall
— A
5 — AUC
B 06
o
k-]
=
5 044 R ————
o
>
0.2+
0.0 T T T T
0.0 02 04 06 08 10

Proporcién Pos/Neg

Naive Bayes

* No se realiz6 esta iteracion en SVM y KNN, debido al gran volumen de datos y a las métricas de
ajuste imprecisas que arrojo el modelo en los otros algoritmos.
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Anexo 15: Métricas Accuracy, Recall y F1 en 2° modelo predictivo, por algoritmo.

Modelo Accuracy | Accuracy Recall Recall F1 Train F1 Test
Train Test Train Test

Logit 69,5% 70,83% 68,56% 62,04% 69,21% 5,4%
Arbol de 73,96% | 75,45% | 68,95% 46,6% 72,59% 4,78%
Decision
Random 73,72% 75,2% 68,68% 47,95% 72,32% 4,86%
Forest
Naive 64,9% 86,14% 43,6% 41,68% 55,4% 7,37%
Bayes
Support 67,36% 54,88% 69,01% 77,23% 67,89% 4,33%
Vector
Machine
K-Nearest 69,78% 76,53% 57% 33,96% 65,36% 3,68%
Neighbors
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Anexo 16: Anélisis exploratorio, 3er modelo predictivo.

Anexo 16.1: Proporcion etiquetas positivas y negativas c/r al total de datos, por

género
Género por variable etiqueta

Cliente Digital (Etiqueta) 100%
o0
o1 o 80%
&
5
o 60%
o
=
w
E 40%
% 77.64% 79.09%
2 20%
22,36% 20,.91%
0%
F M

Anexo 16.2: Proporcion etiquetas positivas y negativas con respecto al total de datos,
por nacionalidad

Nacionalidad por variable etiqueta
Cliente Digital (Etiqueta) 100%

°0
e o 80%

@

s

o 60%

W

e

m o

g 40%

3

- 80.68%

21,98% 19.32%

0% : -
Chileno Extranjero

Anexo 16.3: Promedio de monto de transacciones, por division de datos entre
positivos y negativos

Transacciones por variable etiqueta
Etiqueta Y 40 mil

®0

el 35 mil

30 mil

25 mil

20 mil

Transacciones promedio con tarjeta

15 mil

10 mil
jun 2019 jul 2019 ago 2019 sep 2019
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Anexo 16.4: Promedio de monto de pagos, por divisién de datos entre positivos y

negativos

Pagos por variable etiqueta
Etiqueta Y B0 mil
0

o 55 mil
50 mil

45 mil

40 mil

Pagos promedio con tarjeta

)

35 mil

30 mil

25 mil
jun 2019 jul 2019 ago 2019 sep 2019

Anexo 16.5: Promedio de monto de deuda por pagar en siguiente mes, por division
de datos entre positivos y negativos

Deuda promedio por variable etiqueta

Etiqueta Y 140 mil
L]
o w120 mil
@
T
T 100 mil
S 80mil
I
=
£ 60mil
=
40 mil
jun 2019 jul 2019 ago 2019 sep 2019

Anexo 16.6: Promedio de monto de cupo total, por divisién de datos entre positivos

y negativos

Cupo total promedio por variable etiqueta

Etiqueta Y
N

€0 360 mil
L 2

_ 340 mil

2

9

‘—5 320 mil

o

5

= 300 mil

280 mil
jun 2019 jul 2019 ago 2019 sep 2019



Anexo 17: 1er filtro de seleccion de variables para el tercer modelo predictivo.
Correlacidon entre variable dependiente con variables independientes.

Edad 0.301571
Login App 0.50434¢6
Cupos 0.3736586
Est cuenta 0.531208
Movim 0.475402
Ofertas 0.512540
Hito Login App 0.620947
Hito Login Plat 0.3008330
Hito Cupos 0.432574
Hito Est Cuenta 0.68245635
Hito Movim 0.565478
Hito Ofertas 0.628808
Suma Hitos 0.6867725
Login App 2 0.6350982
Bin Cupos 0.378768
Bin Est cuenta 0.3774586

Anexo 18: 2° filtro de seleccion de variables en primer modelo predictivo.
Correlacion entre variables dependientes. Con la seleccion de variables no
correlacionadas entre si.

Edad Login App Cupos Est cuenta Movim Hito Login App Hito Login Plat Hito Cupos Hito Movim Bin Est cuenta

-0.266912

-0.171628

-0.22408 -0.15162  -0.215201

-0.212401

1

-0.174003

Edad
0.513345

0.720863 0.661079 0.314746 0.359952

-0.236801

0.249182

Login App

Cupos 0.249182 0.30969 0.273891 0.621506 0.253099

Est cuenta 0720863 030969 0.68054 0.352009  0.590136 0.374674
Movim 053485 0.703059 0.609436 0.430038 0.54437 062371 - 0.352722

Hito Login App 0.661079 0.278891 0.68054 0.480038 0153048  0.374932  0.600902 0.511565
Hito Login Plat 0.105043  0.731506 017084  0.54437 0.153048 0.659764 0.164687
Hito Cupos 0.314746 - 0.352999 0.623711 0.374932 0.26735
Hito Movim Skl 0513345 0621506 0.590136 - 0.600902 0.419874

Bin Est cuenta 0.359852 0.253099 0374674 0352722 0.511565 0164687 026735 0419874

También se adjunta el grafico de ganancia de informacion, para el tercer modelo
predictivo, donde no se eliminan variables en esta filtro.

0175

0150

0.125

0100

0075 o

0050 +

0025

0000 =

Login App

Est cuenta
Hito Login App
Movim

Hito Mavim
‘Cupos

Hito Cupos
Bin Est cuenta
Edad

Hito Login Plat
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Anexo 19: Métricas de ajuste en testeo, por ratio de Oversampling. 3er modelo

predictivo.
ib Test - Arbol Decision ib Test - Naive Bayes
) —  Accuracy } —  Accuracy
——— Precision —— Precision
08 4 —— Recall r————— 08 4 —— Recall
— F1 — F
S — AUC 5 — AUC
B 06+ T 064
L L
2 2
% 0.4 % 04 -
> >
024 0.2 1
0.0 T T T T 0.0 T T T 1
0.0 02 04 06 08 1.0 0.0 02 04 0.6 08 1.0
Proporcién Pos/Neg Proporcién Pos/Neg
e o« oy .
Arbol de Decision Naive Bayes
Test - Random Forest Test - SVM
10 1.0
— Accuracy -~ Accuracy
——— Precision ——— Precision
08 4 —— Recall —_— 084 —— Recall
— F — F
5 — AUC <] — AUC
® 06+ B 06
& k]
2 2
% 04 4 _2 04 4
> >
024 024
0.0 T T T T 0.0 T T T T
0.0 02 04 06 08 10 0.0 02 04 06 08 10
Proporcién Pos/Neg Proporcién Pos/Neg
Random Forest SVM
Test - KNN
1.0
- Accuracy
— PECISION | N S NN
08 4 —— Recall
—
G —  AUC
B 06+
2
°
&
5 044
>
02+
0.0 Un T T T
0.0 02 04 06 08 1.0

Proporcién Pos/Neg

KNN
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Anexo 20: Métricas Accuracy, Recall y F1 en 3er modelo predictivo, por algoritmo.

Modelo Accuracy | Accuracy Recall Recall F1 Train F1 Test
Train Test Train Test

Logit 83,86% 88,22% 76,17% 76,5% 82,52% 74,74%
Arbol de 85,47% 86,8% 75,34% 66,28% 83,83% 69,57%
Decision
Random 85,36% 87,5% 75,74% 69,88% 83,8% 71,79%
Forest
Naive 81,94% 88,27% 70,75% 71,05% 79,67% 73,39%
Bayes
Support 83,37% 88,2% 75,33% 76,75% 81,92% 74,76%
Vector
Machine
K-Nearest 83,87% 88,21% 73,2% 73,83% 81,95% 74,03%
Neighbors
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