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Simbolo Significado

F Frecuencia de compra
H1 Hipodtesis alterna

HO Hipotesis nula

M Monto promedio

% Porcentaje

R Reciencia
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Centroide

Clientes profesionales

Cluster

ERP

EPV

GLOSARIO

Es la ubicacidn real o imaginaria que representa el
centro de un grupo de datos. También puede
considerarse como el centro geométrico en un espacio

de k variables o dimensiones.

Son los clientes que, por su modelo de operacion
comercial, proveen servicios a otros clientes finales.
Se encuentran identificados de esta forma en la base

de datos de la empresa.

Son agrupaciones de datos o registros que comparten

caracteristicas o estan relacionadas entre si.

Se refiere a un software, enterprise resource planning,
que se traduce como sistema de planificacion de
recursos empresariales. Es un sistema que ayuda a
administrar los procesos contables y comerciales de
una empresa, registrando sus procesos de ventas,
cadena de suministro, operaciones, recursos

humanos, entre otros.

Se refiere al término events per value, que, en el
analisis de variables categoricas, se refiere a la
cantidad de observaciones u eventos que hay en cada
nivel o factor de la variable.
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Machine learning

Mineria de datos

Multicolinealidad

Quintiles

Residuo estandarizado

Reciencia

RFM

Es una rama de la inteligencia artificial que, a través
de diferentes algoritmos, da la capacidad a sistemas
de informacién para identificar patrones en datos

masivos y elaborar predicciones.

Es la exploracion y analisis de datos, automatico y
semiautomatico, que analiza grandes cantidades de
informacion para descubrir patrones o reglas que sean

significativas.

Es la relacion de dependencia lineal entre dos o mas

variables independientes en un proceso de regresion.

Son cuatro valores que dividen un conjunto de datos

ordenados en cinco segmentos del mismo tamairio.

Es la transformacion que se obtiene al dividir un valor
residual de un modelo dentro de su desviacion

estandar estimada.

Es la cantidad de dias transcurridos desde la ultima

transaccion del cliente.
Método de anadlisis del comportamiento de clientes

basado en las variables reciencia, frecuencia y monto

promedio de compras.
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Variable de intervalo

Variable de razén

Variable dicotobmica

Variables ordinales

Es una variable de tipo cuantitativo, donde los
intervalos entre sus clases son iguales; sin embargo,

el cero no implica el valor nulo de un atributo.

Variable de tipo cuantitativo donde el cero si indica la
ausencia total de un atributo, por lo que si es posible

hacer razones en la medicion.

Es un tipo de variable cualitativa que solo puede tomar
dos valores que son mutuamente excluyentes,
denotando la ausencia 0 presencia de una

caracteristica.
Son variables cualitativas donde cada clase posee

una misma relacion posicional con la siguiente, por lo

gue muestra situaciones escalonadas.
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RESUMEN

El presente informe tuvo como objetivo principal la construcciéon de un
modelo de regresion logistica para estimar la probabilidad de retencién de
clientes profesionales en una empresa minorista de materiales de construccion

en Guatemala.

Para lograr este objetivo, se plante6 una investigaciéon de enfoque
cuantitativo, con alcance descriptivo correlacional y disefio no experimental que

extrajo datos transaccionales del ERP de la empresa de forma transversal.

En el desarrollo de la investigacion se utilizaron herramientas estadisticas
para segmentar a los clientes profesionales en grupos similares, identificar las
variables que influyen en la retencion de clientes y construir un modelo de
regresion logistica. Se utilizaron técnicas como el método de simulacion por K

medias y pruebas de independencia y correlacidon entre otras.

Los resultados obtenidos fueron estructurados en funcion de los objetivos
establecidos. Se logré una segmentacion efectiva de los clientes profesionales
utilizando variables como reciencia, frecuencia y monto promedio de compra.
Ademas, se identificaron las variables que tienen mayor influencia en la retencion
de clientes. El modelo de regresién logistica desarrollado permitio cuantificar las
probabilidades de pérdida y compra de cada cliente con una exactitud maxima
del 69.39 %.

La conclusion principal destaca la utilidad del modelo de regresion

logistica como una herramienta para la toma de decisiones estratégicas; usando
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como base de prediccion, las variables de comportamiento y segmentacion de
los clientes en la empresa minorista de materiales de construccion. Se
recomienda a la empresa utilizar el modelo y los hallazgos de esta investigacion

para mejorar sus estrategias de retencion y fidelizacion de clientes.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

o Contexto general

El mantenimiento de una cartera de clientes es una de las labores de
mayor impacto dentro de una organizacion. Sin embargo, para que esto sea
efectivo, el seguimiento constante de estos clientes debe hacerse de forma
estratégica, buscando predecir su comportamiento para aprovechar los
momentos donde estos son mas propensos a comprar, y determinar cuando

estan en riesgo de perderse.

El modelo de negocio a estudiar es el de una empresa minorista de
productos de construccion, con base de operaciones en la ciudad de Guatemala.
Por el tipo de productos que la empresa comercializa, la clientela se suele
segmentar en clientes profesionales y minoristas. Los primeros son clientes que,
por la naturaleza de su negocio, suelen tener una relacion comercial de largo
plazo con la empresa. Por lo tanto, son el segmento en el que la empresa tiene

mas oportunidades de construir lealtad.

Se ha identificado que hay una brecha de informacion sobre el
comportamiento de los clientes y su frecuencia de compras, que impide hacer un
analisis profundo de las estrategias de generacion de lealtad. Dicha situacion
causa que el area estratégica de la empresa no pueda predecir los momentos
criticos de los ciclos de compra de sus clientes. Por ello, todos los clientes son
tratados de la misma forma sin discriminar variables utiles, como la probabilidad

de compra o pérdida del cliente, su regién o su segmento de mercado.
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o Descripcion del problema

Dado que no se cuenta con estudios validos sobre el comportamiento de
los clientes profesionales, en la empresa no es posible desarrollar herramientas
estadisticas que permitan impulsar técnicas predictivas sobre el comportamiento
de los clientes actuales. Por este motivo, se necesita conocer cual es la
probabilidad de compra y pérdida de cada cliente profesional, tomando en

consideracion las variables cuantitativas y cualitativas de cada consumidor.

Por otro lado, no se ha estudiado con profundidad qué variables de
segmentacion de los clientes tienen una correlacion significativa con la compra o
pérdida de los clientes, y cudles de estas estan relacionadas entre si. Este vacio
de informacién existe para las variables de clasificacion de los clientes, que son
categéricas, como las variables cuantitativas de reciencia, frecuencia y monto de

compras de cada cliente.
. Formulacion del problema

A partir de la descripcion del problema anterior, es posible identificar las
preguntas generadoras que permiten la formulacion de la investigacion y su
esquema de solucion.

o Pregunta central

¢,Como se comporta la probabilidad de retenciéon de los clientes

profesionales, en funcion de sus variables cuantitativas y cualitativas?
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o Preguntas auxiliares

. ¢,Cudles son las agrupaciones Optimas de los clientes, en
funcion de sus variables reciencia, frecuencia y monto
promedio (RFM)?

. ¢, Qué variables de los clientes profesionales provocan una
variacion significativa en la retencidon o pérdida de los

clientes?

. ¢,Cuadl es el modelo 6ptimo para describir la probabilidad de

retencidon o pérdida de los clientes profesionales?

o Delimitacion del problema

El problema abarca al segmento de clientes que estan categorizados
como clientes profesionales en Guatemala, que cuenten con un minimo de dos
transacciones en los ultimos dos afios. Todos aquellos clientes profesionales que

no cumplan con este parametro seran considerados como cartera inactiva.
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OBJETIVOS

General

Construir un modelo de regresion logistica para estimar la probabilidad de
retencion de clientes profesionales, en una empresa minorista de materiales de

construccion en Guatemala.

Especificos

1. Agrupar a los clientes profesionales en segmentos similares, basado en
las variables de reciencia, frecuencia y monto de compras, aplicando

métodos de simulacion por K Medias.

2. Identificar las variables de clientes que interfieren en la pérdida o retencién

de clientes, usando pruebas de independencia y pruebas de correlacion.

3. Relacionar las variables cuantitativas y cualitativas de los clientes
profesionales, para construir un modelo de regresion logistica que permita
cuantificar las probabilidades de pérdida y compra de cada cliente

profesional.
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RESUMEN DEL MARCO METODOLOGICO

A continuacién, se muestran las caracteristicas metodologicas de la

presente investigacion.

. Caracteristicas del estudio

El enfoque del estudio fue cuantitativo, debido a que se tomaron
mediciones de variables continuas por medio del método RFM, y estas se
combinaron con otros factores categéricos, como el método de pago, sucursal de
origen, canal y otras variables de clasificacion de los clientes para estimar la

probabilidad de retencion de estos.

El alcance del proyecto fue descriptivo, pues el presente trabajo de
investigacion requirié la construccién de un modelo estadistico funcional, para
predecir la retencion o pérdida de clientes profesionales. Ademas, fue de tipo
correlacional porgue se analizé la relacion entre las variables regresoras con la

variable de respuesta.

El disefio adoptado fue de tipo no experimental (observacional), ya que los
datos para el estudio fueron obtenidos por medio de mineria de bases de datos.
La informacion del comportamiento de los clientes se analizé en su estado
original sin ninguna manipulacion; ademas, fue transversal, pues se hizo un
analisis de los datos historicos transaccionales de los clientes en un punto en

especifico, sin evaluar la evolucion de estos.
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° Unidades de analisis

La poblacién en estudio se constituyd por los clientes profesionales de la

empresa minorista de materiales de construccion, de la cual se extrajo la totalidad

de la poblacion de la base de datos transaccional para su estudio y estimacion.

° Variables

A continuacion, se muestra el detalle de la operativizacion de las variables,

con su correspondiente definicidon a nivel operativo.

Tabla 1.

Operativizacion de variables

Variable

Definicion tedrica

Definicidn operativa

Estado del cliente

Es la variable de respuesta del
modelo. Define si el cliente se
perdid o se retuvo en un periodo

determinado. De tipo cuantitativa

Si el cliente tuvo al menos una
compra desde la fecha de
referencia se consider6 como

cliente activo. Por el contrario, se

dicotémica. designé como perdido.
Reciencia (R) Es la cantidad de dias ] i
] o Diferencia entre la fecha de célculo
transcurridos desde la Ultima

transaccion del cliente. Variable de

tipo cuantitativa de razon.

y la ultima fecha de transaccion,
medido en dias.

Frecuencia (F)

Es la cantidad de dias promedio
que hay entre cada transaccion.

Variable de tipo cuantitativa de

Se definié como los dias promedio

entre cada factura, medido en dias

razén.
Monto promedio Es la cantidad promedio que gasté Se calculé6 como el promedio del
(M) un cliente en cada visita. Variable total de las facturas emitidas al

de tipo cuantitativa de razén.

cliente, serd medido en la divisa

local.
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Continuacioén de la tabla 1.

Variable

Definicion tedrica

Definicién operativa

Canal

Es el medio del que se capté al

cliente en su primera compra, con

3 opciones: retail, proyectos y
digital. Variable categorica
nominal.

Se obtuvo la variable mediante la

agrupacién de sucursales por

canal. Puede considerarse como
una simplificacion de la variable

sucursal.

Condicion de pago

Es la forma en la que el cliente
paga por los productos obtenidos
en cada transaccion. Variable de
tipo escala

categérica con

nominal.

Se extrajo de la base de datos el
tipo de pago asociado a cada

cliente.

Cliente

multicategoria

Mide si el cliente esti asociado a
la empresa transaccionando solo
un tipo de productos o multiples
categorias de estos. Esta variable

esta definida como dicotomica.

Se hizo un conteo de las categorias
compradas por el cliente en la
ventana de tiempo. Si este era
mayor que uno, se considerdé como

cliente multicategorico.

Forma de entrega

Es la forma en la que el cliente
recibe su producto, pudiendo tener
3 diferentes valores: ruta,
recoleccion en tienda y mdltiples.

cualitativo

Variables de tipo

nominal.

Se extrajo la forma de entrega
predeterminada de cada cliente por
medio de la mineria de datos.

Antigiiedad de

cotizacién

Mide cuéantos dias han pasado

desde la dltima cotizacién
realizada al cliente. Variable de

tipo cualitativa de razén.

Se calculé como la diferencia, en
dias, entre la dltima cotizaciéon y la

fecha de calculo.

Nota. Listado de variables a utilizar, con su correspondiente definicion tedrica y definicion

operativa. Elaboracién propia, realizado con Word.
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. Fases del estudio

El presente estudio se dividié en varias etapas que se describen a

continuacion.

En la primera fase, se llevé a cabo una exhaustiva revision de literatura.
Se recopild bibliografia relevante para fundamentar la temética de la
investigacion, centrdndose en conocimientos estadisticos como el andlisis de
correlacion y la construccion de modelos de regresion logistica. También se
incluy6 una seccidn dedicada a la tematica especifica de la empresa y al andlisis

del comportamiento de los clientes.

La segunda fase se centré en la mineria y limpieza de datos. La empresa
proporcion6 acceso a sus bases de datos transaccionales, lo que permitio realizar
tareas de mineria de datos utilizando Microsoft SQL Server. Se extrajeron las
variables de segmentacion y comportamiento de los clientes a partir de los

documentos transaccionales del periodo comprendido entre 2021 y 2022.

Figura 1.

Ventana de extraccion de informacion histérica

2.0 afios 1.5 afos 1.0 afios 0.5 afios 0.0 afios
Ventana para Ventana para
obtener los obtener los
datos regresores resultados

Nota. Detalle de los periodos de tiempo utilizados para la extraccion de la informacion
transaccional de las bases de datos. Elaboracion propia, realizado con Tableau.
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Esta fase se basé principalmente en la observacién directa, recopilando
informacion de manera no participante a traves del analisis de los datos
transaccionales de la empresa. Se cred un modelo de entrenamiento utilizando
las transacciones de los ultimos seis meses para medir el comportamiento de la
variable objetivo (retencion o pérdida del cliente) y las transacciones de los 18
meses anteriores para obtener las variables regresoras. La figura anterior

describe las ventanas temporales usadas para crear el modelo de entrenamiento.

La tercera fase consistio en el analisis de correlacion entre las variables
regresoras. Se utilizaron los datos extraidos mediante la mineria de datos para
analizar la interaccién entre estas variables. Se calcularon coeficientes de
correlacion entre las variables cuantitativas obtenidas mediante el método RFM
para evaluar su grado de interaccion. Ademas, se realizaron pruebas de
independencia entre las variables regresoras y la variable dependiente para
determinar su asociacion y seleccionar las variables adecuadas para la

construccion del modelo.

La cuarta fase se enfoco en la construccion del modelo de regresion. Se
seleccionaron las variables significativas que demostraron tener un efecto en la
variable de respuesta durante el analisis de correlacion. Se construyeron
multiples modelos de regresion logistica binomial utilizando software R. También
se realizo un analisis de multicolinealidad para identificar aquellas variables que

aportaban poca informacién al modelo de datos.

La quinta fase consistio en el analisis de los resultados obtenidos en cada
modelo de regresion. Se compararon los resultados utilizando el criterio de
informacion de Akaike (AIC) y la exactitud de prediccion medida a través de
matrices de confusion. Se obtuvieron valores predichos a partir de los modelos

construidos en la fase anterior para determinar la probabilidad de retencién de
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los clientes. Si la probabilidad calculada por el modelo era mayor al 50 %, se

consideraba que el modelo predecia la retencién del cliente.

En la sexta y ultima fase, se redacto6 el informe final y se presentaron los
resultados de la investigacion. Se incluyeron conclusiones, recomendaciones y
el informe final basado en los hallazgos del estudio.

o Flujograma del proceso de investigacion

A continuacion, se detalla el flujograma que describe las fases del proceso

de desarrollo e investigacion.
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Figura 2.

Flujograma del proceso de investigacion

Nota. Se detallan las etapas del proceso de investigacion y redaccion de informe final.

Planteamiento del problema
y revision documental.

Y

Revision de conceptos
teoricos.

Y

Disefio metodologico de la
investigacion.

Y

Mineria de datos y
extraccion de informacion
histérica.

Y

Anélisis de variables RFM y
agrupacion por K medias.

Elaboracidn propia, realizado con diagrams.net.

XXXI

Anélisis de independencia
entre variables regresoras y
objetivo.

Y

Construcciéon de modelos
de regresion.

Y

Validacion de modelos
logisticos con matrices de
confusion.

IAnalisis de multicolinealidad

Y

Interpretacion de
resultados.

Y

Construccién de
conclusiones y
recomendaciones.
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INTRODUCCION

El presente estudio consistio en la sistematizacion del proceso de analisis
y segmentacion de clientes profesionales mediante el calculo de la probabilidad
de retencidn, para su posterior tratamiento en la empresa minorista de materiales

de construccion en Guatemala.

En un andlisis preliminar, se determin6 que la empresa no tenia la
capacidad de desarrollar técnicas predictivas sobre el comportamiento de los
clientes, y tampoco se habia estudiado con profundidad qué variables de
segmentacion de estos tienen una correlacion significativa con la compra o

pérdida de los clientes.

La importancia del estudio radica en la necesidad de la empresa de
generar acciones comerciales para su crecimiento sostenido, donde contar con
este tipo de informacion permite disefar estrategias de personalizacion masiva
que son de gran apoyo a la fidelizacién de cartera de clientes y a la atencién de
las necesidades de servicio en aquellos que lo requieran, incrementando la

satisfaccion del cliente y la rentabilidad de la empresa.

La metodologia de la investigacion fue de enfoque cuantitativo, con disefio

no experimental u observacional y un alcance descriptivo correlacional.

El resultado del presente estudio permitié a la empresa disponer de una
estimacion puntual automatizada, mediante un modelo de regresion logistica, de
la probabilidad de retencion de cada uno de sus clientes profesionales. Para su

segmentacion e identificacion dentro de los sistemas de informacion.
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El desarrollo del estudio estuvo compuesto por seis fases. En la primera
fase se hizo una recopilacién bibliografica que fue de utilidad para fundamentar
los temas a analizar en esta investigacién. En la segunda se hicieron tareas de
mineria de datos para extraer las variables de segmentaciéon y de
comportamiento de los clientes, utilizando documentos transaccionales del 2021
al 2022. La tercera fase del estudio consistié en un andlisis de correlacion para
inferir si cada variable tiene un efecto significativo en la retencién o pérdida de
los clientes profesionales. La cuarta fase tomé las variables que durante el
analisis de correlacion probaron ser significativas en su efecto sobre la variable
de respuesta, para construir un modelo de regresion logistica binomial. Por
ultimo, se evalu6 la multicolinealidad y exactitud de los modelos construidos, para
iterar nuevamente consiguiendo multiples modelos que se ajusten a los datos
presentados. La quinta fase del estudio consistio en el analisis de los resultados
obtenidos para elegir el modelo de regresion con mejor ajuste. La ultima fase del
estudio permitié presentar los resultados obtenidos de la investigacion, asi como

la redaccién de conclusiones, recomendaciones e informe final.

La factibilidad del estudio fue adecuada, ya que se cont6é con todos los
recursos tecnoldgicos, financieros y de informacidn necesarios para la realizacién
de las fases descritas anteriormente.

El informe final esta constituido por los siguientes capitulos:

En el primer capitulo hizo un andlisis del marco referencial, que incluyo
otros estudios referentes a la estimacion de probabilidades en la cartera de los

clientes, analisis del comportamiento de estos y su segmentacion.

En el segundo capitulo se detalla el marco teérico compuesto por dos

partes. La primera se compone de todos los fundamentos, teoremas y métodos
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estadisticos que sustentaron la investigacion. La segunda consiste en las
definiciones y conceptos que complementaron la aplicacibn en el ambito

profesional.

En el tercer capitulo se presentan los resultados estructurados por
objetivos. Inicialmente se analizan las variables reciencia, frecuencia y monto
promedio de compra para su segmentacién adecuada. En la segunda parte de la
presentacion de resultados se hace un andlisis de correlacion utilizando pruebas
independencia de datos. Por ultimo, se concluyé la presentacion de resultados
con el andlisis de los multiples modelos de regresion logistica para profundizar

en su exactitud y ajuste, se eligio el modelo que mejor describe a los datos.

En el cuarto capitulo se discuten los resultados de la investigacion. En
principio, se hizo un analisis interno para resaltar la validez de los resultados y
permitio la generalizacion de algunos conceptos. Posteriormente, se contrastaron
los resultados con otras investigaciones de la misma rama de aplicacion, para

validar los criterios de validez interna y externa.

Finalmente, se presentan las conclusiones y recomendaciones obtenidas
a partir de los resultados. Se resumen los hallazgos clave, se discuten las
implicaciones y se destacan las contribuciones de la investigacién al campo de

estudio.
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1. MARCO REFERENCIAL

Todos los pasos y movimientos que dan las empresas dejan un rastro
digital dentro de los sistemas de planificacion de recursos (ERP). Si estos datos
son ordenados y transformados para mostrar informacion relevante, es posible
facilitar la toma de decisién para la organizacion. Esto mismo aplica con las
decisiones sobre los clientes, donde las técnicas de segmentacion y prediccion

son cada vez mas acertadas.

Un estudio realizado por Aleksandrova (2018) sobre una empresa de
fabricacion de concreto, utilizé los datos transaccionales del ERP de la empresa
para extraer variables de reciencia, frecuencia y monto de compra de sus
diferentes clientes, y asi calcular la probabilidad de pérdida de los clientes. Para
determinar que un cliente se perdié, analizaron sus ciclos de compra,
determinando que para ese mercado la inactividad de seis meses 0 mas indica

que pertenece a dicha categoria (clientes perdidos).

Basados en esta ventana temporal, dividieron los periodos de tiempo en
dos. Para cada cliente calcularon la reciencia, frecuencia y monto de compra que
tuvieron previo a los ultimos seis meses, y determinaron por ultimo si los clientes
habian estado activos o inactivos en los ultimos seis meses. De esta forma,
estimar la probabilidad de pérdida de los clientes seis meses atras, y validar este
modelo con el periodo de tiempo que le procedié. Dado que la pérdida o retencion
de un cliente es una opcion binaria, se podria considerar que la probabilidad de
pérdida de un cliente es complementaria a su probabilidad de compra, lo que

podria facilitar su estimacion. Aun asi, la investigadora hace la recomendacion



de buscar otras variables que permitan la segmentacion de los clientes para

hacer estimaciones mas precisas.

La investigacion mencionada anteriormente fue utilizada en la
investigacion como base para construir el modelo de entrenamiento, en el
proceso de mineria de datos, se utilizé una ventana temporal de respuesta de 6

meses para determinar si un cliente fue retenido o perdido.

Por otro lado, en el estudio de Cuadros, Gonzales y Jiménez (2017) se
buscé hacer una segmentacién de cartera de clientes, basada en parametros de
reciencia, frecuencia y monto de compra por medio de la aplicacién de técnicas
de analisis estadistico multivariado. Adicional a las variables clasicas del modelo
RFM, se extrajeron los datos de utilidades, margen neto y dias de crédito
vencidos. En el proceso de mineria de datos se procedio a normalizar los datos
para comparar las variables en la misma escala de medicion, para medir la

covarianza, colinealidad y correlacion.

Aunque algunas variables cualitativas relevantes no fueron consideradas
en el andlisis, el estudio proporciond una base solida para la segmentacion de la
clientela actual de la empresa. Ademas, este estudio sirvié como punto de partida
para explorar otras variables cualitativas que pudieran contribuir a la comprension
del comportamiento de los clientes. En este sentido, la inclusion de la variable
dias de antigliedad de la ultima cotizacion como variable regresora resulté en una

mejora significativa en los modelos desarrollados.

En un estudio reciente sobre la segmentacion avanzada de clientes, de
Yoseph y AlMalaily (2019), se hizo el analisis de segmentacion de clientela en
una empresa retail de Malasia. El autor afirma que basarse Unicamente en las

variables tradicionales de segmentacion, que provienen de aspectos



demograficos, suele ser una fuente de errores en mercadeo, ya que no describe
en su totalidad a los clientes. Por ello, también se requiere llevar a cabo un
analisis de los aspectos de comportamiento de los clientes. Para el estudio de
segmentacion, los autores tomaron los datos de frecuencia y monto de compra
para clasificar a los clientes en cuatro segmentos: frecuentes, de alto gasto,
mejores clientes e inciertos. Sin embargo, por el modelo de negocio que se
describe en el estudio, este estudio no tomé en consideracion la variabilidad que
tiene la reciencia de compra. Para tomar en cuenta una tercera variable, este tipo
de segmentacion resulta en una agrupacion de al menos ocho estratos, que es

muy numerosa para desarrollar estrategias de mercadeo.

El mencionado estudio brindé una perspectiva profesional a la presente
investigacion al destacar una de sus premisas fundamentales: las variables de
segmentacion clasicas proporcionan informacion limitada sobre el
comportamiento del cliente, aunque no deben descartarse por completo. Por lo
tanto, se procedid a realizar una mineria de datos exhaustiva para extraer todas

las variables de comportamiento posibles.

Otro enfoque utilizado por Dogan, Aycin & Bulut (2018) para solucionar la
problematica de una O6ptima segmentacion de clientes, basada en su
comportamiento, es la aplicaciéon de un algoritmo de clasificacion de K medias.
Este algoritmo hace simulaciones de clasificacion para obtener las agrupaciones
que disminuyan la variacion total. Los autores utilizan este método con un set de
datos de clientes y sus valores de RFM. Finalmente, determinaron cual
disposicién redujo la variacion total en los datos e identificaron qué registros
pertenecen a cada estrato. Los resultados del estudio, que fue aplicado a un
comercio minorista, reflejaron que con tres estratos se redujo el error total al
agruparlos. La metodologia descrita puede ser util para la construccion de

modelos predictivos, pues convierte tres variables cuantitativas en una sola



variable categdrica. Sin embargo, se debe validar si este tipo de agrupacion tiene
un mejor ajuste a la realidad. comparado con la regresion de las tres variables

por separado.

El estudio previo realizado por Dogan, Aycin & Bulut (2018) se utiliz6 como
referencia para la segmentacion basada en variables de comportamiento RFM
desde una perspectiva de andlisis de datos multivariados. Gracias a este enfoque
en el ordenamiento de los datos, fue posible obtener segmentos de clientes mas
homogéneos en términos de comportamiento, los cuales también resultaron ser

variables predictivas efectivas para el modelo en cuestion.

Jain, Khunteta & Srivastava (2020) efectuaron un estudio experimental en
una empresa de telecomunicaciones de Estados Unidos, donde compararon
diferentes modelos, dos modelos predictivos de la probabilidad de pérdida de sus
clientes. Para ello, extrajeron informacion directamente de la plataforma de
gestion de relaciones de los clientes (CRM), y la dividieron aleatoriamente en dos
muestras. Una para trabajar por medio de machine learning y la otra, por medio
de una regresion logistica binaria, donde O es para los clientes que siguieron

activos, y 1 para los que se perdieron.

El resultado de esta comparaciéon de métodos fue similar para ambos
casos; con un 85.23 % de exactitud para la regresion logistica y 85.17 % de
exactitud para los algoritmos de aprendizaje cerrados. Esta diferencia podria
considerarse despreciable, pero ambos modelos podrian ser validos para la
predicciéon. Sin embargo, por la complejidad y costos de las plataformas de
inteligencia artificial, en ocasiones se recomienda obtener la informacion de los
métodos mas sencillos, como lo es la regresion logistica binaria. También se
debe mencionar que el modelo de negocio sobre el que se realizd este estudio

es manejado por contratos fijos con la clientela, con lo cual se tiene informacién



inmediata del momento de pérdida de un cliente; en el caso de la empresa de
materiales de construccion, esto es un valor fijo de referencia (Jain, Khunteta &
Srivastava, 2020).

A pesar de que el estudio mencionado se llevé a cabo en un ambito de
negocio totalmente diferente al de la presente investigacion, proporciond una
comparativa real entre métodos de clasificacion y prediccion, lo cual permitié
seleccionar la regresion logistica binaria como el modelo mas adecuado para

explicar la retencion de clientes.

De la misma forma, en el estudio de Hargreaves (2019) se toma la pérdida
o retencién del cliente como una variable binaria para la construccion de un
modelo binario de regresion logistica. Este modelo fue elegido por ser
considerado un modelo de clasificacion sencillo con buenos resultados, pues en
el diagnostico el modelo obtuvo un 76.7 % de precision. En dicho estudio se
aplicé una combinacion de 20 variables cualitativas y cuantitativas. Sin embargo,
destacan que la principal suposicion es que todas las variables independientes
no tienen una multicolinealidad significativa, por lo que hace la recomendacion
de llevar a cabo un andlisis de regresion para las variables cuantitativas, y de

independencia con las variables a un nivel de significancia adecuado.

Tomando como referencia la recomendacion de Hargreaves (2019), en el
presente estudio se llevo a cabo un analisis preliminar de las variables predictoras
de comportamiento, examinando su interdependencia y correlacion. Asimismo,
se analizé la multicolinealidad de los modelos ajustados para evitar la influencia
de la covarianza de otras variables predictoras y minimizar la variabilidad

causada por las relaciones entre las variables regresoras.



En esta linea, Senaviratna y Cooray (2019) hicieron un estudio donde
buscaron diagnosticar y optimizar la multicolinealidad de un modelo de regresion
logistica. Los autores utilizaron el coeficiente de Pearson (r) y el factor de inflacién
de la varianza (VIF) para identificar las variables que estan relacionadas entre si.
Destacan que, en ese momento, no habia posibilidad de aumentar el tamafio de
la muestra para corregir la multicolinealidad, por lo que se procedi6 a eliminar
variables relacionadas. Para ello eliminaron la variable con mayor VIF y
analizaron nuevamente la multicolinealidad; posteriormente, repitieron estos

pasos hasta tener una agrupacion de variables independiente.

El enfoque propuesto por Senaviratna y Cooray (2019) se utilizo en la fase
de andlisis de la multicolinealidad de los mejores modelos. Se realizaron cambios
iterativos en las variables predictoras con el objetivo de obtener una combinacion
adecuada que proporcionara precision, minimizara la inflacion de la varianza y

presentara un coeficiente de Pearson apropiado.

Boateng & Abaye (2019) realizan una revision de las recomendaciones
para aplicar una regresion logistica, discutiendo las mejores practicas para la
eleccion de variables independientes. En este, indican que el hecho de incluir una
variable adicional a un modelo de regresion logistica puede incrementar su
exactitud al explicar cierta parte de la variacion. Sin embargo, indican también
gue se debe ser muy cuidadoso para no incluir todas las variables que existan,
pues hay posibilidades de que algunas de estas variables no tengan una
correlacion significativa con la variable de respuesta; esto tiende a inflar la validez
aparente del modelo construido. Se recomienda ampliamente la revision literaria
de la variable a estudiar, como uno de los métodos para facilitar la eleccion de

las variables independientes.



Un antecedente importante en la eleccidn de las variables es el estudio de
Van et. al. (2018), indican que el tamafio de la muestra para regresiones
logisticas se debe analizar en funcion del nimero de eventos u observaciones
por valor (EPV), y que hay una tendencia a asumir que si la variable tiene EPV>10
es util para la construccion de modelos. En el analisis, los autores obtuvieron
errores de calibracion de sus modelos cuando las variables contaban con menos
de 10 eventos por variable. También observaron una mejora de la exactitud de
los modelos al aumentar el nimero de EPV, pero no obtuvieron una mejora de

sus resultados mas alla de 20 EPV.

Estos estudios destacan la importancia de tener un conjunto de variables
predictoras (tanto cualitativas como cuantitativas) que sean independientes entre
si, pero que al mismo tiempo estén adecuadamente correlacionadas con la
variable de respuesta. Durante el proceso de analisis de correlacion, fue
fundamental contar con los criterios proporcionados para seleccionar

adecuadamente las variables.

En un estudio sobre la pérdida de clientes en el sector de
telecomunicaciones de Pakistan de Ullah et. al. (2019), se construyeron varios
modelos de machine learning para predecir la pérdida de clientes. Para
determinar cual de los modelos construidos presentaba un mejor ajuste con los
clientes, se realiz6 una matriz de desempefio, donde compararon la exactitud,
precision, tasa de positivos y tasa de falsos positivos de cada prediccién. Estas
mediciones fueron obtenidas a través una matriz de confusion, donde se
considero que, si la prediccion de pérdida del cliente es de 50 % o mas, el modelo
los clasificaba como clientes a perderse, de lo contrario, serian considerados
clientes a retenerse. Al comparar esta clasificacion con los datos reales, midieron
cuantas predicciones fueron correctas, la cantidad de falsos negativos y la

cantidad de falsos positivos.



El enfoque descrito por los autores en este estudio permitié crear una
matriz de confusion para cada modelo ajustado, lo que proporcioné informacién
sobre su exactitud y el riesgo de prediccién (expresado como el porcentaje de
falsos positivos determinado por el modelo). Esto permitié determinar el modelo

de mejor ajuste a los resultados reales de los clientes.

El estudio descrito aplicé conceptos de informéatica fuera del alcance, pero
se puede considerar valida la técnica de comparacion de modelos. Para ello, fue
necesario hacer una segmentacion en la técnica de mineria de datos como la

descrita en el estudio de Aleksandrova (2018).

La revisibn de estudios realizados, principalmente en otros paises,
evidencio el alto desarrollo que existe en el area analiticas avanzadas de clientes,
para desarrollar modelos predictivos en otros modelos de negocio. Para el
presente estudio, fueron utilizadas para la construccion de un esquema

metodoldgico y para la construccién de un esquema de solucion estadistica.



2. MARCO TEORICO

2.1. Estadistica

Del Castillo y Salazar (2018) definen la estadistica como la ciencia que se
encarga de recolectar, ordenar, representar, analizar e interpretar datos
generados en una investigacion sobre hechos, individuos o agrupaciones de

estos, para realizar conclusiones o estimaciones precisas.

2.1.1. Estadistica descriptiva

Los mismos autores indican que la estadistica descriptiva, también
conocida como matematica, es aquella que permite analizar un conjunto de
datos, extrayendo conclusiones que son validas Unicamente para este conjunto
de observaciones. Por ello, con los estudios realizados con este tipo de analisis,

Unicamente es posible describir los resultados que se obtuvieron.

2.1.2. Estadistica inferencial

Por otro lado, se define a la estadistica inferencial como la rama que
pretende obtener estimaciones generales de una poblacion, mediante el estudio
de una muestra proveniente de la poblacién. Para este proceso, es necesario
conocer los conceptos de valores estadisticos y parametros; inicialmente, se
calculan los valores descriptivos de la muestra, obteniendo estadisticos
referentes al conjunto de datos, con lo que se busca estimar los parametros que

describen a la poblacion general.



2.1.3. Andlisis de normalidad

La normalidad estadistica es una premisa fundamental en el analisis de
datos, ya que es esencial para aplicar muchas pruebas estadisticas. En un
contexto de distribuciébn normal, los datos se distribuyen simétricamente
alrededor de su media, lo que permite realizar inferencias precisas y confiables.
Las pruebas de normalidad evalGan si un conjunto de datos sigue una distribucion
normal, ayudando a determinar si se pueden aplicar métodos paramétricos o Si

se requieren enfoques no parameétricos.

La normalidad de los datos se puede corroborar de dos maneras
fundamentales: la primera, usando métodos graficos como el gréfico cuantil-
cuantil; y la segunda, aplicando pruebas estadisticas, como la prueba de

normalidad de Kolmogorov-Smirnov y la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk.

2.1.3.1. Gréfico cuantil-cuantil (Q-Q)

Para Castillo y Damian (2007), el grafico cuantil-cuantil (Q-Q) es una
herramienta gréfica utilizada en estadisticas para evaluar la similitud entre la
distribucion de los datos observados y una distribucién tedrica, a menudo la
distribucion normal. Su objetivo es determinar si los datos siguen una distribucién

especifica o si presentan desviaciones significativas.

En un gréfico Q-Q, los cuantiles de los datos observados se representan
en el eje vertical, mientras que los cuantiles esperados de la distribucion tedrica
se trazan en el eje horizontal. Si los puntos en el grafico siguen aproximadamente
una linea recta, sugiere que los datos se ajustan a la distribucion tedrica. Las

desviaciones de esta linea indican diferencias en la forma de la distribucion.
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Este grafico es particularmente Util para detectar desviaciones en los
valores extremos, lo que puede tener un impacto significativo en los analisis
estadisticos. Ademas de evaluar la distribucién normal, el grafico Q-Q también
puede revelar la adecuacion de los datos a otras distribuciones, como la

exponencial o log normal.

Figura 3.

Gréfico cuantil — cuantil (Q-Q)

Normal @Q-Q Plot

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

Nota. Gréfico cuantil — cuantil de una serie de 100 observaciones muestrales. Elaboracion propia,

realizado con Rstudio.

La figura 3 muestra un ejemplo de grafico cuantil — cuantil que compara
datos muestrales con una distribuciéon normal. En el eje horizontal se muestran

los cuantiles tedricos, y en el eje vertical se colocan los cuantiles muestrales.
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Asimismo, la linea diagonal representa la distribucion tedrica, mientras que los

puntos representan los datos muestrales.

2.1.3.2. Prueba de normalidad Kolmogdérov-Smirnov

Para Flores y Flores (2021), la prueba de Kolmogoérov-Smirnov es una
prueba de bondad de ajuste, que tiene un amplio uso en la comprobacion de
normalidad en datos muestrales. Se basa en el planteamiento de una hipotesis
nula que afirma que la distribucion empirica de los datos es igual a una
distribucion teérica (a menudo, la distribucion normal). Dichas hipétesis se
plantean de la siguiente forma:

Hy:E,(x) = F(x)
o (Ec. 1)
H,:E,(x) # F(x)
Donde E,(x) es la distribucién muestral o distribuciébn empirica, mientras
que F(x) es la distribucion tedrica. Por lo tanto, no rechazar la hip6tesis nula
implica que ambas distribuciones son estadisticamente iguales.

El andlisis de la prueba descrita se realiza comparando la funcién de
distribucion muestral acumulada con la distribucion esperada de la funcién teérica
Si la diferencia, que se expresa en términos del valor absoluto observada es
suficientemente grande, se rechaza la hip6tesis que implica la normalidad de la

poblacion. El estadistico de prueba D,, se calcula utilizando la ecuacion 2.

|Dy| = max|F,(x) — F(x)| (Ec. 2)

En dicha ecuacion, el operador max indica que es necesario obtener la

maxima diferencia entre las funciones de distribucion acumuladas tedricas y
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muestrales. El estadistico de prueba puede compararse con los valores criticos
dados en el anexo 1; si el estadistico de prueba es mayor que el valor critico al

nivel de confianza a fijado, se procede a rechazar la hipotesis nula.

2.1.3.3. Prueba de normalidad Shapiro-Wilk

Dietrichson (2019) afirma que la prueba de hipotesis de Shapiro-Wilk, es
una prueba de bondad de ajuste para medir el ajuste de una serie de datos
muestrales con la distribucion normal, utilizada en muestras menores o iguales
de 50 observaciones. Esta prueba puede aplicarse a muestras de gran tamafno
mediante modificaciones propuestas por Royston en 1982 utilizando algoritmos
en software especializado en estadistica; produciendo resultados similares a los

obtenidos con la prueba Kolmogoérov-Smirnov.

Para ello, se plantea una hipétesis nula que afirma la aproximacion de los

datos muestrales a la distribucién normal, como la descrita en la ecuacion 3.

Hy:F,(x) = N(u, 0)
o (Ec. 3)
Hgy: By (x) # Ny, 0)
El estadistico de prueba, W, que permite analizar el rechazo o aceptacion
de las hipotesis planteadas anteriormente, se calcula utilizando la siguiente

ecuacion:

_ X210 * (npa — %))
W= S — 1) (Ec. 4)
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Donde m =n/2, x; y x,41—; Se obtienen ordenando los datos muestrales
de forma ascendente y a; es un factor obtenido de la tabla de Shapiro-Wilk

mostrada en el anexo 2.

El resultado obtenido del estadistico de prueba W se compara con la tabla
de valores de P presentada en el anexo 3; interpolando a los valores mas
cercanos segun sea el caso. De esta forma, es posible contrastar el estadistico

de prueba con un valor de significancia dado.

2.1.4. Correlacion entre variables

La construccion de modelos de regresion implica elegir adecuadamente
las variables independientes que intervienen en el fendbmeno estudiado. Para ello,
se requiere conocer qué tan relacionadas estan las variables independientes con
la variable de estudio. La técnica de correlacion se encarga de determinar cual
es el grado de asociacion que existe entre dos variables, ya sea positiva o
negativa, como indican Badii et. al. (2014). Este analisis puede realizarse entre
variables cuantitativas y cualitativas mediante diferentes métodos que se

describen a continuacion.

Cuando se determina la correlacion entre variables, se debe prestar
especial atencién al tipo de variables que se examinan, pues segun Hernandez
et. al. (2018), la validez de las conclusiones que se extraen en una inferencia
estadistica depende del cumplimiento de los supuestos bajo los cuales se han

construido los modelos.

14



2.1.4.1. Coeficiente de Pearson

También conocido como R de Pearson, es el método clasico para medir
la correlacion entre variables cuantitativas que estan relacionadas de forma
lineal. Con él, se obtiene la magnitud, sentido y significacién de la asociacién
entre dos variables intervalo (una dependiente y otra independiente). Las
muestras de estas variables deben ser obtenidas con muestreo aleatorio y los
datos se deben presentar de forma separada (para cada valor de la variable
independiente, hay un valor de la variable que a priori se define como

dependiente).

Para que los resultados del andlisis de correlacion por medio del
coeficiente de Pearson sean validos, los datos deben cumplir con varios

supuestos que se conocen por medio de un analisis previo.

2.1.4.1.1. Normalidad

La evaluacion de la normalidad es un requisito vital al aplicar el coeficiente
de correlacion de Pearson en el analisis de datos. Para verificar la normalidad,
se recurre a pruebas estadisticas como el test de Kolmogérov-Smirnov o el test
de Shapiro-Wilk descritos anteriormente, ademas de gréaficos de cuantiles
normales. Si los datos no siguen una distribucion normal, puede ser necesario

considerar transformaciones o emplear correlaciones no paramétricas.

Aunque el coeficiente de Pearson puede ser resistente a leves
desviaciones de la normalidad con tamafios de muestra grandes, es fundamental
evaluar su presencia y como podria impactar la interpretacion de los resultados,

asegurando asi la validez de las conclusiones obtenidas de la correlacion.
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2.1.4.1.2. Ausencia de datos atipicos

Los valores atipicos son observaciones inusuales que difieren
significativamente del patron general de los datos y pueden tener un impacto

desproporcionado en el calculo del coeficiente de correlacion.

La correlacién de Pearson se basa en la magnitud de las diferencias entre
los valores de las variables. Cuando hay valores atipicos presentes en los datos,
pueden ejercer una influencia desproporcionada en el calculo del coeficiente de
correlacion, tirando de la linea de mejor ajuste y distorsionando la relacion real
entre las variables. Esto puede llevar a interpretaciones erroneas sobre la fuerza

y la direccién de la correlacion.

Prykhodko et al. (2017) afirman que el analisis de datos atipicos desde
una perspectiva de datos multivariados se puede simplificar por medio de la

normalizacion o estandarizacion de los datos a valores o puntajes de Z.

7, == (Ec. 5)

Donde Z; es el valor Z para cada observacion x; es cada valor observado,
1 es la media de los datos y o es la desviacion estandar. Al realizar este
procedimiento con ambas variables, se obtiene una comparacion de ambas
variables en términos de su desviacion estandar, considerando el rango donde

los valores se consideran tipicos es —3 < Z; < 3.
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2.1.4.1.3. Independencia entre cada
par de observaciones

La independencia de datos es un supuesto fundamental en la estadistica
y en muchos métodos de andlisis. Esta es crucial para asegurar que los
resultados de la correlacion de Pearson sean confiables, interpretables y atiles

para tomar decisiones fundamentadas.

Sin embargo, la falta de independencia entre las observaciones de una
variable, que también se conoce como autocorrelacion, es una cualidad dificil de
observar en los datos sin conocer el contexto de cémo fueron recolectados; pues
a menudo, los datos no independientes provienen de eventos recolectados muy

cerca en el tiempo.

Por los motivos descritos anteriormente, el andlisis de independencia entre
pares de observaciones debe realizarse desde la perspectiva de series de
tiempo, utilizando el orden en el que se obtuvieron las observaciones como
variable temporal. La prueba de Durbin-Watson es una de los mas populares para
detectar la autocorrelacién. Para esta prueba, se plantea una hipétesis nula

afirmando la inexistencia de autocorrelacién de la siguiente forma.

Hy:p=0
o (Ec. 6)
Hy:p#0

El estadistico de prueba que permite comprobar dichas hipétesis se

calcula en términos del error y el orden de cada variable, y esta determinado por

la siguiente ecuacion:
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_ Yi—o(er — €1 )?

n 2
t=16t

d

(Ec. 7)

Donde e denota a los residuos del modelo lineal subyacente generado por
la relacion entre variables, y t denota el orden en que fueron tomadas las
observaciones. De forma que el estadistico de prueba d se calcula en términos

de la variacion observable entre cada muestra de datos pareados.

Los resultados del estadistico de prueba d son comparados con la tabla
del anexo 4, con los valores criticos d; y dy; que son comparados con tres
criterios: si d < d;, se rechaza la hipotesis nula; si d > dy, no se rechaza la
hipétesis nula. Pero si d; <d <dy, se determina que la prueba es no

concluyente.
2.1.4.1.4. Definicion

Una vez se ha verificado el cumplimiento de los supuestos anteriormente
descritos, es posible el célculo del coeficiente de correlacion de Pearson. Sea X
la variable independiente e Y la variable independiente y los datos estan
presentados en la forma de n pares ordenados; segun Bewick, Cheek & Ball
(2003), el coeficiente de correlacion de Pearson esta dado por la siguiente

ecuacion:

D RVC TR 51CTR)
VELGi - P L0 =7 )

(Ec. 8)

El valor obtenido de r estara siempre entre valores -1y +1. El simbolo de
este coeficiente indica el sentido de la correlacion; siendo negativo para

correlaciones inversas y, positivo, para correlaciones directas. Por otro lado, el
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valor del coeficiente indica qué tan fuerte es esta asociacion; los valores mas

extremos indican relaciones mas fuertes.

Es evidente que un valor de r cercano a 0 indica que no hay relacion entre
las variables; sin embargo, vale la pena repasar el supuesto de linealidad de la

asociacion de las variables.

Dado que el modelo de Pearson para determinar la correlacion esta
basado en un modelo lineal, un valor O de r indica que no existe una relacion
lineal, pero se debe profundizar el analisis para determinar si la relacion entre las

variables obedece a otro tipo de funcién.

Para realizar este andlisis, es factible utilizar el coeficiente de Pearson con
transformaciones de variables, siempre y cuando estas cumplan con los

supuestos mencionados anteriormente.

2.1.4.1.5. Andlisis

El valor obtenido del coeficiente de Pearson es Util para la determinacién
de datos muestrales; sin embargo, para hacer estimaciones de la proporcién se
suele utilizar una prueba de hipétesis para determinar si la asociacion es
significativa o no. Para ello, en su analisis de métodos de correlacion, Badii et. al.

(2014) indica que es posible plantear las hipotesis de la siguiente forma:

Ho:r=20
Ha.’f¢ 0

(Ec. 9)

Si la hipotesis nula es aceptada, se afirma con un nivel de significancia a

gue no existe correlacion significativa entre las variables a nivel poblacional.
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Para probar dicha hipétesis, Sanchez & Borges (2003) proponen el
procedimiento de transformacion Z de Fisher, que busca centralizar los valores
del coeficiente de correlacion de Pearson. Dicha transformacion esta descrita por

la siguiente ecuacion:

1+
Z = atanh(r) = 0.5 xIn (1 :) (Ec. 10)

La transformacion propuesta por Fisher asume una distribucion normal,
. ., , . 1 P
con una desviacion estandar equivalente a 7 PO ende, el estadistico de
prueba se calcula de la siguiente forma:

1 (Ec. 11)

Dado que la prueba de hipoétesis se plantea a dos colas, Z, toma un valor
igual a cero. El resultado del estadistico de pruebas puede analizarse
comparando la tabla de valores de la distribucion normal del anexo 5, para decidir

sobre la aceptacion o rechazo de la hip6tesis planteada.

2.1.4.2. Coeficiente de Spearman

Cuando las dos variables bajo estudio no cumplen con los supuestos de
normalidad y linealidad que supone el coeficiente de Pearson, una de las
alternativas no paramétricas para medir la correlacibn es el método de
Spearman, que es una medida de la correlacion entre las posiciones relativas de

cada variable.
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2.1.4.2.1. Supuestos

Para la aplicacion de este método de correlacion, los datos deben cumplir

con los siguientes supuestos:

o Las variables deben ser de intervalo, de razén u ordinales, de forma que

puedan ordenarse.

o No es necesario que se asuma una relacion lineal entre las variables.
o No es requerido que las variables sigan una distribucion normal.
2.1.4.2.2. Definicion

El coeficiente de correlacion de Spearman, denotado como rspm, NO esta
basado en el valor que toma cada variable en su i-ésima observacion, sino en la
posicidn relativa que esta observacion toma respecto al conjunto de datos. Para
ello, definidas las variables x e y, se calcula el rango o posicion media de cada

observacion; a esta variable se le denotara como R, y R,,.
El coeficiente de Spearman estara dado por la siguiente ecuacion:

n 2
i=1 Di

Tspm = 1- n(n? N ) (Ec. 12)

Donde n es el tamafio de la muestray, D, es la diferencia entre los rangos

de X e Y de cada observacion. Lo que algebraicamente puede definirse como:

D; = Ryi — Ry; (Ec. 13)



Al igual que el analisis del coeficiente de Pearson, el valor de g, varia
desde -1 hasta +1 de forma adimensional. Siendo los valores mas extremos los
gue describen las correlaciones entre variables mas fuertes, y los cercanos a cero

implican falta de correlacion.

2.1.4.2.3. Andlisis

La correlacion de Spearman también puede ser analizada por medio de
pruebas de hipétesis para hacer afirmaciones correspondientes a la poblacion.

Para ello, se plantean las hipétesis de la siguiente forma:

HO: 1y =0
(Ec. 14)

H1:rgpym# 0
Si la hipétesis nula es aceptada, se afirma con un nivel de significancia a
gue no existe correlacion significativa entre las variables a nivel poblacional. La
comparativa del estadistico de prueba con los valores criticos puede definirse
desde la tabla de Spearman, que contiene valores estandar para un tamafio de

muestra y nivel de significancia dados.

Segun May & Looney (2022), al igual que el coeficiente de Pearson, el
coeficiente de Spearman puede transformarse utilizando la transformacion de
Fisher, que para este método es conocida como Zg, y esta definida por la

ecuacion 15.

1+
Z; = atanh(ry) = 0.5 * In (1 r) (Ec. 15)
—Is
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Para esta transformacion, que también asume una distribucién normal

P . .. . . 1.03 P
estandar, la desviacion estandar equivale a = Por lo tanto, el estadistico de

prueba para la inferencia se determina por:

Zs - Za
-~ 71.03 (Ec. 16)
n—3

El valor del estadistico de prueba puede compararse con la tabla de
distribucion normal estandar mostrada en el anexo 5, permitiendo aceptar o

rechazar las hipotesis propuestas.
2.1.43. Coeficiente de Kendall
Para Serna (2019), el coeficiente de Kendall, denotado 7, es una
alternativa no paramétrica para el calculo de la correlacion entre variables que no
presentan un comportamiento paramétrico. Se basa en los intervalos
jerarquizados de las observaciones, lo que permite que la distribucion de t sea
independiente de los valores que presentan las variables x e y.

2.1.4.3.1. Supuestos

Para la aplicacion del modelo de Kendall, los datos deben cumplir con los

mismos supuestos utilizados para el coeficiente de Spearman, los cuales son:

o Las variables deben ser de intervalo, de razén u ordinales, de forma que

puedan ordenarse.

o No es necesario que se asuma una relacion lineal entre las variables.
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o No es requerido que las variables sigan una distribucion normal.
2.1.4.3.2. Definicion

Dado que la estimacién de t de Kendall esta basado en la concordancia y
discordancia de sus pares ordenados. Esto lo define Serna (2019) como “Sea
(x1,v1), (x3,v5), ..., (x5, y,) Una muestra aleatoria de n observaciones de variables
continuas o al menos ordinales, un par de observaciones (x;,y;) Y (xj,yj) son
concordantes si x; < x; Yy y; <y, 0 Si x; >x; yy; >y;". Por ende, cada par de
datos sera concordante o discordante, con lo que podra calcularse el r de Kendall

como.

Nc — Nd

- (Ec. 17)
Nc + Nd

T

Donde N, denota el nimero de pares concordantes, y N; denota el nimero

de pares discordantes.

El resultado del coeficiente de Kendall serd un valor entre -1y 1, que define
el grado de asociacion que existe entre dos variables. Si se trata de variables
independientes, el valor esperado para el coeficiente de Kendall es cero.

2.1.4.3.3. Andlisis

El valor calculado de rtambién puede ser usado como un estadistico de
prueba para hacer pruebas de hip6tesis que ayuden a hacer aseveraciones sobre

la poblacion. Para ello, la hip6tesis a plantear sigue la siguiente logica:
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Ho:t=0
Ha.’ TZ0

(Ec. 18)

Si la hipétesis nula es aceptada, se afirma con un nivel de significancia a
gue no existe correlacion significativa entre las variables a nivel poblacional. El
coeficiente de correlacion de Kendall también puede centralizarse utilizando la

transformacion de Fisher segun May & Looney (2022), utilizando la ecuacién 19.

1+
Z. = atanh(t) = 0.5 *In (1 T) (Ec. 19)

0.661

Vn=-3’
por lo tanto, el valor del estadistico de pruebas para la comprobacion de las

Para esta distribucion, el valor de la desviacion estandar equivale a

hipotesis planteadas se define por:

0.661 (Ec.20)

Dicho estadistico de prueba se puede comparar con los valores descritos

en la tabla de distribuciéon normal del anexo 5.

2.1.4.4. Pruebas de Independencia Chi (X?)

cuadrado

El andlisis de correlaciéon para variables categoéricas difiere de los métodos
utilizados en variables cuantitativas, ya que en estos no es posible utilizar sus
valores o jerarquias para definir coeficientes de interés. El analisis de este tipo
de relaciones se realiza con una tabulacion ordenada de las frecuencias de los

datos ordenados mediante tablas de contingencia.
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Lopez & Fachelli (2015) definen una tabla de contingencia como una tabla
de frecuencias que resulta de la distribucion conjunta al relacionar o cruzar dos o
mas variables cualitativas. Estas pueden representar la tabulacién cruzada de n
variables; sin embargo, para el propésito de medir la independencia de los datos,

se hara énfasis en las tablas de contingencia bidimensionales.

Tabla 2.

Tabla de contingencia bidimensional

Estructura de Tablas de Contingencia

Segmento

Métpdo de _ Pequefa Total general
envio Cliente Empresa empresa

Estandar 3,165 1,864 1,144 6,173
Mismo dia 272 150 93 515
Rapido 1,097 618 382 2,097
Urgente 759 417 293 1,469
Total general 5,293 3,049 1,912 10,254

Nota. Tabla de contingencia denotando la cantidad de observaciones por cada categoria de dos

variables. Elaboracién propia, realizado con Tableau.

Las tablas de contingencia se completan con los totales de filas y
columnas, que seran utlizados para hacer diferentes estimaciones de la
distribucion bivariada, observando la homogeneidad e independencia de los
datos. Para ellas, es posible la implementacion de pruebas de independencia

como una alternativa para determinar la correlacion entre variables categoricas.
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2.1.4.4.1. Supuestos

Para aplicar una prueba de independencia es necesario que los datos

cumplan con los siguientes criterios:
o Se presentan tabulados en una tabla de contingencia de dos dimensiones.

o Las variables son cualitativas (medidas a nivel nominal u ordinal, o son

tratadas en esa escala de medicion).
2.1.4.4.2. Definicion

Las pruebas de independencia, a diferencia de los métodos de correlacion
para variables cuantitativas, no tiene como resultado un coeficiente que indique
el grado de asociacion, mas bien se trata de una prueba de hipétesis basada en
la distribucion X2, que permite establecer o no una relacion significativa entre las
variables. Para esto, se plantean la hipdtesis nula e hipétesis alterna de la

siguiente forma:

HO: Las variables son independientes
(Ec.21)
Ha: Las variables no son independientes.

Estas hipétesis seran probadas por medio de un estadistico de prueba

basado en la distribucion X2, que algebraicamente esta definido como:

X2 = ZI: z M (Ec.22)
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Donde f;; es la frecuencia de la i-ésima fila en la j-ésima columna, fe;; es
la frecuencia de la i-ésima fila en la j-ésima columna. Esta dltima, puede

calcularse utilizando la siguiente expresion:

total de fila i * total de columna j
el-j =

- (Ec.23)
total de observaciones

Los grados de libertad que toma esta distribucion bivariada estan definidos
por la cantidad de niveles que presentan ambas variables. Por tanto, los grados

de libertad v estan dados por:

v=(G-1D*@G-1) (Ec.24)

Con estos célculos realizados, es posible concluir mediante el calculo del
p-valor, aceptando o rechazando el supuesto de independencia de datos. Por la
naturaleza de este andlisis, el resultado no incluye un grado de asociacion con
una direccion definida; Unicamente es posible afirmar la dependencia o

independencia con un nivel de significancia definido.

2.1.5. Regresion logistica

El andlisis de correlacion descrito en la seccidn anterior es Unicamente util
para conocer la relacion que hay entre dos variables. Posterior a ello, es comun
hacer inferencias estadisticas por medio de técnicas de regresion. En este
contexto, una de las tareas de mayor importancia es conocer la naturaleza de los

datos que se desean explicar o predecir.

La regresion logistica es un método de analisis estadistico que permite

predecir, por medio de probabilidades, el resultado de una variable dependiente
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de tipo categodrica. Aunque estos modelos son capaces de relacionar una variable
dependiente politbmica (que admite mudltiples valores), esta es en especial

potente cuando solamente existen dos alternativas (dicotdmicas).

2.1.5.1. Regresion logistica binomial

En su analisis, Sagar6 & Zamora (2019) indican que una regresion
logistica expresa la probabilidad de que ocurra determinado evento en funcion
de sus variables regresoras; y aunque es posible hacerlo con variables
politbmicas, es la version dicotomica o binomial la mas potente y utilizada en el

ambito de la investigacion cientifica.

El problema de observacién propuesto implica el analisis de la retencion
de clientes profesionales, lo cual es un escenario con dos posibles resultados: la
pérdida o retencion de estos. Por esta razon, la revision documental sobre los
métodos de regresion logistica estara enfocada Unicamente en la regresion

logistica binomial.

2.1.5.1.1. Elecciéon de las variables

Una de las fases mas importantes dentro del analisis de regresion es la
eleccion de las variables regresoras que definiran el modelo. Se considera
necesario realizar andlisis de correlacion o independencia de datos segun sean
los casos presentados, y utilizar dentro del analisis Unicamente aquellas con una

asociacion significativa.

Aun asi, se recomienda incluir también en el proceso aquellas variables

que demostraron una correlacion débil contra la variable dependiente, pues,
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aunque en solitario tengan una débil asociacion, es posible que, al ser analizadas

y probadas con el resto de covariables, estas sean méas importantes.

Se recomienda excluir de este analisis las variables que, por causalidad,
no pueden estar relacionadas al problema de estudio, las que sean redundantes
0 que estén estrechamente relacionadas, para evitar la multicolinealidad o que

sean el desenlace de la variable objetivo que esta por probar.

2.1.5.1.2. Tratamiento de los datos

El modelo de calculo de una regresion logistica requiere acomodar la
informacion extraida adecuadamente, segun Sagar6 & Zamora (2019). Para ello,
los autores recomiendan las siguientes mecanicas para el tratamiento de datos

previo a la construccion del modelo de regresion logistica:

o El modelo estd basado en el uso de variables dicotomicas que toman el

valor 1 para la presencia de la caracteristica y 0 para su ausencia.

o Si las variables son nominales pero politdmicas, se ve en la necesidad de
convertir cada nivel de esta en una variable dummy. Por ende, si se cuenta
con una variable politdmica con n posibles valores, esta se convertira en

n variables dicotémicas, como se puede observar en la tabla 3.

. Las variables ordinales, por otro lado, también se crean como variables

dummy en cada nivel, pero su orden si implica un orden jerarquico.

o Ademas, para las variables cuantitativas, se asume que cada cambio de

una unidad sobre la variable regresora tiene la misma magnitud.
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Tabla 3.
Estructura de las variables dummy

Estructura de Variables Dummy
Color Color Color

ID Color Azul Blanco Negro
1 Blanco 0 1 0
2 Azul 1 0 0
3  Negro 0 0 1
4  Azul 1 0 0
5 Negro 0 0 1
6 Blanco 0 1 0
7  Negro 0 0 1
8 Blanco 0 1 0
9 Negro 0 0 1
10 Blanco 0 1 0
11  Negro 0 0 1
12 Blanco 0 1 0

Nota. Ejemplo de conversion de variables categéricas a variables dummy. Elaboracién propia,

realizado con Tableau.

2.1.5.1.3. Definicién

Los mismos autores indican que el modelo de regresion logistica binaria,
gue expresa la probabilidad p de que ocurra un evento en funcion de ciertas

variables viene dado por:

1
p= 1 + e~ Bo+Ba1x1++PBrxk)

(Ec.25)

Donde p representa la probabilidad de ocurrencia del evento dicotomico
representado por la variable dicotomica, f;, B, ..., Bx son los coeficientes de

regresion asociados a cada variable xi,x,,..,x;. La estimacion de los
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coeficientes que se asocian a cada variable es usual realizarla mediante un
método iterativo de Newton-Rhapson, utlizando un proceso de méaxima
verosimilitud. Para esto, se hace una transformacién logaritmica dividiendo la

probabilidad por su complementario de la siguiente forma:

In (1 3 p) = .BO + ,819(1 + -+ ,kak (EC26)

Dada la cantidad de variables que se suelen utilizar para la construccion
de los modelos de regresion logistica, hay necesidad de iterar la construccién de

multiples modelos iterativos para elegir el que mejor se ajuste a los datos.

2.1.5.2. Validacion de los modelos de regresién

logistica

Una vez definido el modelo de regresion logistica, es necesario desarrollar
la fase de diagnéstico, donde se corrobora el cumplimiento de los supuestos,
validando si otra funcién u otra combinacion de variables describe mejor el
problema planteado. Este analisis debe enfocarse en el cumplimiento de dos
aspectos: primero, el modelo debe ser congruente en cuanto a las variables
elegidas y su interaccion, y segundo, se debe cumplir el principio de parsimonia,
gue busca la menor cantidad de variables para explicar el modelo.

El diagndstico de los supuestos del modelo de regresién logistica debe
enfocarse desde dos perspectivas. La primera es el andlisis de los residuos del
modelo, que pueden ser de tres tipos: estandarizados, estudentizados y
absolutos; el modelo con el menor error es el que mejor describe el problema de
investigacion. El segundo método corresponde al analisis de las medidas de

influencia que cuantifican el efecto de cada observacion sobre el vector de
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predicciones, como las medidas de apalancamiento del método Leverage y las
medidas de distancia del método Cook.

2.1.5.3. Exactitud de modelo de regresion logistica

Oshaki et. al. (2017) indican que la exactitud en modelos de clasificacidn,
como es el caso de un modelo de regresion logistica puede obtenerse utilizando
una matriz de confusion, donde se denoten los valores predichos del modelo

comparados con los valores reales de la variable de respuesta.

Tabla 4.

Matriz de confusion para resultados de prediccion

Respuesta positiva Respuesta negativa
Predicho positivo Verdaderos positivos (VP) Falso positivo (FP)
Predicho negativo Falso negativo (FN) Verdadero negativo (VN)

Nota. Estructura de matriz de confusién para la evaluacion de exactitud de prediccion.

Elaboracion propia, realizado con Word.

La matriz de confusién se obtiene haciendo un conteo de los posibles
resultados al comparar los resultados predichos del modelo y los resultados

reales. Estos pueden ser:

o Verdaderos positivos (VP): resultados predichos como exitosos por el

modelo que en la practica también fueron exitosos.

o Falsos positivos (FP): resultado que se predijo positivo por el modelo, pero

no tuvieron un resultado exitoso.
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o Falso negativo (FN): resultado que se predijo negativo en el modelo, pero
fue positivo en la practica.

o Verdadero negativo (VN): resultado que se predijo negativo por el modelo
y fue negativo en la realidad.

Con los resultados de la matriz anteriormente descrita, es posible calcular

la exactitud del modelo, que esté determinada por:

VP +VN
Exactitud = — (Ec.27)

Donde VP representa la cantidad de verdaderos positivos, VN la cantidad

de verdaderos negativos y N la cantidad total de observaciones.

2.1.6. Algoritmo de K medias

El método de segmentacion por K medias es un algoritmo no supervisado,
valioso en el andlisis de grandes conjuntos de datos, segun indican Anitha & Patil
(2022).

El proceso implica la identificacion de K centroides en los datos, siendo K
un valor definido a priori. Posteriormente, cada registro del conjunto de datos se
asigna al centroide mas cercano en funciébn de la medida de distancia,
generalmente la distancia euclidiana. Este proceso se repite iterativamente hasta
gue la asignacion de los registros a los centroides converge, resultando en grupos

distintos y significativos en los datos.
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Si se hace un andlisis de esto en dos dimensiones, se podria observar que
las agrupaciones se asemejan a la figura 4, donde cada color representa un

segmento asociado a su centroide.

Figura 4.
Analisis gréfico de K medias para dos variables

Analisis Grafico de K Medias para 2 Variables

Centroide 3

= . C(\g QC))% O(%go C\joo Co(s Centroide 2
® Centroide 1

Nota. Analisis visual de agrupacion utilizando el algoritmo de K medias a un conjunto de datos

de 2 variables con 3 centroides definidos. Elaboracién propia, realizado con Tableau.

Para realizar la clasificacion de los clientes, el algoritmo presenta variables
o dimensiones, y busca construir k grupos donde se minimiza la suma de
distancias de los objetos a su centroide. Esta distancia se puede calcular
mediante la distancia euclidiana, que se define mateméaticamente de la siguiente

forma:
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(Ec.28)

Donde q; es el valor de la variable y p; es el valor del centroide. Esto es

calculado para todas las variables de segmentacion.

La cantidad de segmentos K que se utiliza para segmentar debe ser una

definicion del investigador; sin embargo, cabe mencionar que a medida que

aumenta la cantidad de segmentos, naturalmente disminuye el error total de

segmentacion artificialmente. Segun Hernandez et. al. (2018), esta es una de las

principales desventajas de esta técnica de clasificacion.

Figura 5.

Eleccion incorrecta de clisteres

Eleccidon de Pocos Clusters

Centroide 2

-0 &g

L O
10 Lo o 8o

Centroide 1

Eleccion de muchos Clusters

%, @

Centroide 4
Centroide 3 ®

£&,9%

Nota. Analisis visual de agrupacion mediante el algoritmo de K medias, utilizando tanto una

cantidad K inferior como superior a la considerada adecuada. Elaboracion propia, realizado con

Tableau.
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Elegir la cantidad adecuada de segmentos sobre los cuales optimizar, es
una de las tareas criticas en el contexto del algoritmo de k medias. Esto es
particularmente sencillo si se trata de un set de datos con dos o tres dimensiones,
pues el analisis se puede realizar de forma visual. Sin embargo, si incrementa la
cantidad de variables, ya no es posible representar este modelo en 3
dimensiones, por lo que se debe recurrir a otros métodos de amplia aceptacion:
Método Silhouette y Método Elbow.

2.1.6.1. Método Silhouette

Este método utiliza un coeficiente conocido como Silhouette, que esta
definido como la diferencia entre la distancia promedio de los elementos a su
centroide mas cercano Yy la distancia intra-clister dividido por el maximo de los
dos. Se itera este algoritmo con diferentes valores de K; cuando el coeficiente de
Silhouette se maximiza, se obtiene la cantidad 6ptima de centroides sobre los

cuales maximizar

N
1 b(x) —a(x)
5= N; max {a(x), b(x)} (Ec.29)

Donde CS denota el valor del coeficiente de Silhouette, b(x) es la distancia
media de los centroides y a(x) es la distancia intra-clister y N denota cada grupo

sobre los cuales se esta haciendo el calculo del coeficiente.
2.1.6.2. Método Elbow

Este método calcula la suma de cuadrados del error como la métrica
principal de ajuste para esta agrupacion. Naturalmente, al incrementar la

cantidad de segmentos o clisteres la distancia entre los puntos y sus
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correspondientes centroides disminuye, por lo que la suma de los cuadrados del

error también disminuye.
A medida que se itera para los diferentes valores de K, el error total del
modelo se reduce drasticamente para los valores mas pequefos, pero a medida

gue el valor de K incrementa, la reduccion del error se hace mas pequefa.

En el andlisis grafico de este comportamiento, se obtiene un punto de

inflexién en el grafico, que indica el valor 6ptimo de centroides a utilizar.

Figura 6.

Analisis gréfico con el método Elbow

Analisis Grafico de Método Elbow

Punto donde cambia
drasticamente el error.
Por ende, K=3 es el valor

optimo a usar de clusters.

Error

r
w "‘;_

Nota. Gréfico de error total obtenido con algoritmo de agrupacién por K media con diferentes
valores de K (eje X) y su correspondiente punto de inflexién. Elaboracion propia, realizado con
Tableau.

38



2.2. Empresa

El desarrollo del presente trabajo de investigacion se realizara en una

empresa comercializadora de materiales de construccién en Guatemala.

2.2.1. Caracteristicas de la empresa

El segmento con el que opera la empresa implica que hay una gran
cantidad de clientes eventuales, que compran por una construccidn o
remodelacion puntual, asi como otros clientes que se dedican a prestar este tipo

de servicios.

La naturaleza del primer tipo de clientes no permite la gestion de la lealtad,;
sin embargo, para la empresa si es un objetivo estratégico mejorar la lealtad de

los clientes que estan considerados como profesionales.

Para el desarrollo de lealtad, la empresa tiene planeada la generacion de
estrategias mercadologicas enfocadas en las necesidades de cada usuario, para
lo cual requiere efectuar un analisis profundo del comportamiento de los clientes

y qué tan probable es que estos se pierdan.

2.2.2. Analisis del comportamiento de compras

Segun Rahim et. al. (2021), el analisis del comportamiento de los clientes
en negocios minoristas es una de las actividades de mayor beneficio en el &mbito
del mercadeo estratégico. Indica que analizar el comportamiento de los clientes
implica conocer a profundidad la forma en la que se distribuyen anuncios,

espacios y la forma en que interactian con estos elementos. Esto ultimo, hace
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qgque el anadlisis requiera de herramientas tecnolégicas complejas, que

normalmente no estan disponibles en los comercios.

Para simplificar este analisis, es posible medir el comportamiento de
compra de los clientes por medio del analisis de su comportamiento
transaccional, definiendo tres variables que describen cémo un cliente se
relaciona con un comercio: su frecuencia de compra, la antigiedad desde su
ultima compra y el nivel de gasto que presenta en cada visita. A este método se

le conoce como RFM.
2.2.2.1. Reciencia (R)

Este indicador se refiere al tiempo, medido en dias, que ha sucedido desde
la udltima compra del cliente. Es de especial importancia porque permite
determinar qué clientes se pueden considerar como perdidos. Algebraicamente,
la reciencia esté definida como:

R = Fecha Act — Ult. fecha Compra (Ec.30)

El resultado de este calculo se representa como una variable continua

para facilitar su analisis estadistico.

2.2.2.2. Frecuencia (F)

La frecuencia de compra, en el analisis del comportamiento de clientes, se

refiere al tiempo medio que ocurre entre cada compra.

Para su calculo, se debe definir una ventana temporal para la revision de

datos; posteriormente, se toma la diferencia entre la Gltima y primera transaccion
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en esa ventana temporal y se divide por la cantidad de transacciones. Esta

expresion, puede definirse como:

P Ultima fecha de Compra — Primera Fecha de Compra (Ec.31)

Cantidad de Transacciones

Para facilitar el analisis y la comparacion, la frecuencia de compra debe

mantener las mismas dimensionales que la variable de reciencia.

2.2.2.3. Monto promedio (M)

El monto promedio de compras es la media aritmética de los montos
facturados a cada cliente. Al igual que la variable de frecuencia, se define la
misma ventana temporal sobre la cual se hace la extraccion de datos. Esta esta

definida de la siguiente forma:

Monto Total Facturado (Ec.32)

"~ Cantidad de Transacciones

Las unidades dimensionales para esta variable deben estar en formato de

moneda, para realizar estimaciones adecuadas.

2.2.2.4. Clasificacién de clientes por percentiles de
RFM

Las variables RFM obtenidas en la seccién anterior proporcionan una
perspectiva numérica sobre el comportamiento de los clientes, sin embargo, para
fines mercadologicos es necesario agrupar los clientes en grupos similares de

cada variable para su tratamiento masivo.
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Segun Murad (2021), se basa en la suposicion de que los percentiles
(usualmente se utilizan deciles o quintiles) de reciencia, frecuencia y monto
promedio tienen una diferente tasa de respuesta a los estimulos mercadologicos

gue se envian.

Para la frecuencia, luego del calculo de los percentiles, se asigna la
clasificaciéon 1 para los clientes que presentan un menor tiempo medio entre
compras, mientras que se asigna la clasificacibn mas baja al percentil que tiene
mas tiempo promedio entre transacciones. De esta forma, la clasificacion de la

variable frecuencia clasifica mejor a los clientes mas leales.

Esta misma logica debe aplicarse para la medicion de la variable de
reciencia, donde se asigna la primera clasificacion al percentii con menor

antigiedad desde su ultima compra.

Por ultimo, la clasificacién de los clientes desde su nivel de gasto se debe
hacer al inverso del resto de variables; pues se debe asignar la mejor clasificacion

de la variable al percentil de clientes con mayor gasto promedio.

Con esta clasificacion, todos los clientes activos de la base de datos
obtienen una clasificacion de cada variable, y las combinaciones permiten hacer
agrupaciones adecuadas de los clientes. Por ejemplo, los clientes clasificados
como R1, F1 y M1 son aquellos de mayor interés para la empresa, y los
clasificados como R3, F3 y M3 son los clientes de menor valor.
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Figura 7.
Andlisis de interaccién de variables RFM

Interaccidén de Variables RFM vs Total de Cartera

RvsF FvsM Rvs M

Reciencia (R) Frecuencia (F) Reciencia (R)
Frecuencia .. R1 R2 R3 Monto Pro.. F1 F2 F3 Monto Pro.. R1 R2 R3
F1 23.41% 45.30% 31.28% M1 50.78% 34.09% 15.13% M1 25.53% 42.26% 32.21%
F2 11.93% 33.87% 54.20% M2 11.48% 44 26% 44.25% M2 11.66% 33.54% 54.79%

F3 7.61% 26.47% 65.92% M3 0.35% 11.93% 87.67% M3 6.70% 26.06% 67.24%

Nota. Andlisis de la interaccion entre variables RFM, mostrando la combinacién reciencia —
frecuencia, frecuencia — monto promedio y reciencia — monto promedio. Elaboracién propia,
realizado con Tableau.

2.2.3. Segmentacion de la clientela

Para Gajanova, Nadanyiova & Moravcikova (2019), identificar qué tan
leales a la marca son los clientes es una tarea de especial interés para el éxito
mercadoldgico y el tratamiento adecuado de estos. Por ende, la tarea de
segmentacion de los clientes basado en la actividad de estos es de gran valor.
Este tipo de segmentacion se logra mediante el analisis de variables de

comportamiento descritos en el método RFM.

Sin embargo, los autores indican que es un error comun tratar de analizar
el comportamiento de los clientes Unicamente por la forma en la que estos
interactian transaccionalmente. En realidad, se requiere mucho mas contexto

referente a otras variables, que son Utiles para clasificar a los clientes. Uno de los
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métodos que los autores toman para resolver este problema, es analizando a los

clientes desde cuatro tipos de segmentacion que se describen a continuacion.

2.2.3.1. Segmentacion geografica

La segmentacién de los clientes por su ubicacién geografica se refiere,
principalmente, a agrupar a los clientes por las regiones en las que estos se
encuentran. La logica detras de este tipo de segmentacion es que hay barreras
fisicas que pueden diferenciar el comportamiento de los clientes. Por ejemplo, el
tamafno del mercado o los incentivos fiscales pueden ser determinantes en el

comportamiento de los clientes.

Entre las variables mas comunes de segmentacion geografica se
encuentran: pais, ciudad, idioma, clima, densidad y poblacion, entre otras. De
estar disponibles todas estas variables de segmentacion, son (utiles para el
analisis. Sin embargo, debe considerarse un andlisis de independencia de datos
entre la variable de segmentacion y la variable objetivo, para establecer si estas

representan un factor determinante en el comportamiento de los clientes.

2.2.3.2. Segmentacion demografica

Los criterios demograficos de segmentacion suelen ser los mas utilizados
para segmentar a los clientes. En el contexto de comercios minoristas, se busca
encontrar el género, edad, estilo de vida o nivel socioeconémico de los clientes.
Este enfoque funciona si se estudia a clientes individuales, pero el enfoque de
clientes profesionales del presente estudio implica que la mayoria de los clientes
por analizar son empresas, por lo que estos factores no son Uutiles para la

segmentacion.
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Esto obliga a tomar en consideracion otros factores de segmentacion,
como los descritos por Moéllering (2018) se sugiere que para la segmentacién se
tome en cuenta principalmente las caracteristicas de la organizaciéon, como el
tamafo de la organizacion, segmento de mercado en el que opera o incluso la

tecnologia con la que operan.

En segundo plano, se debe tomar en consideracion las caracteristicas
demograficas de los compradores con quienes la empresa tiene contacto; para
ello se requiere tener un sistema de manejo de relaciones con clientes (CRM)

con esta informacion.

Por Ultimo, también se recomienda evaluar las condiciones financieras del

cliente, tales como el estatus de cobro, limites de crédito y términos de pago.

2.2.3.3. Segmentacion psicogréfica

Este tipo de segmentacion tiene como objetivo explicar las diferencias en
las que actian los clientes, basados en sus predisposiciones sociales y
psicologicas, y trata de agrupar a clientes con caracteristicas demograficas y
geogréficas similares que se comportan de diferente manera. Entre este tipo de
variables, se puede explorar todo lo que conlleve el comportamiento de los

clientes en torno a sus transacciones.

Mucha de esta informacion es dificil de conseguir para toda la poblacion
de clientes; sin embargo, hay otras variables de segmentacion que pueden
obtenerse desde el andlisis de los resultados transaccionales. En el analisis por
estas variables puede considerarse la modalidad de entrega de los productos, la
amplitud de categorias que compran o la forma de pago, entre otras.
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2.2.3.4. Segmentacion por satisfaccion y lealtad

Gajanova, Nadanyiova & Moravcikova (2019) sugiere que uno de los

principales predictores de la lealtad de los consumidores es la satisfaccion de

estos. Por ello, propone segmentar a los clientes en cuatro diferentes categorias,

segun su satisfaccién y percepcion hacia la marca:

Clientes leales y altamente satisfechos: se trata de los clientes que son
leales a la marca y se encuentran muy satisfechos con los servicios que
se prestan. Tienden a ser defensores de la marca por lo que tienen baja

probabilidad de perderse.

Clientes leales por factores externos: son clientes que no estan satisfechos
con los servicios que presta la marca, pero son leales por algun factor
externo. Este tipo de clientes suele perderse ante una mejor oferta de un

competidor de la marca o la apariciéon de una nueva marca rival.

Clientes satisfechos, pero no leales: se clasifican de esta forma a los
clientes que estan satisfechos, pero no son leales a la marca, por lo que
estan propensos a perderse. Este tipo de clientes suelen originarse

cuando la mayor propuesta de valor es el precio.

Clientes insatisfechos y no leales: son clientes que no son leales ni estan

satisfechos con los servicios.

Contar con este tipo de segmentacion es util para predecir los movimientos

futuros de los clientes. Sin embargo, se requiere un profundo entendimiento de

los clientes, ya que el nivel de satisfaccion de los clientes se puede conocer

Unicamente a través de programas de encuestas con los clientes.

46



3. PRESENTACION DE RESULTADOS

A través de diversas etapas que incluyeron revision de literatura, mineria
y limpieza de datos, analisis de correlacion, construccion de modelos de
regresion y andlisis de resultados, se obtuvieron los resultados que se muestran

a continuacion.

Los datos obtenidos mediante la fase de mineria de datos fueron los
detalles de transacciones de clientes profesionales de los Ultimos dos afios. De
estos, se utilizaron los primeros dieciocho meses de la ventana temporal para
obtener las variables regresoras; y los Ultimos seis meses para obtener la variable

de respuesta (recompra o pérdida del cliente).

Adicionalmente, la informacion obtenida fue colocada en una matriz de
individuos por variables, que permitioé tener una vista completa de cada cliente
profesional con sus correspondientes variables regresoras para un analisis desde

la perspectiva multivariada.

Al hacer esta segmentacion y arreglo de datos fue posible determinar
cuales clientes eran activos en la ventana inicial. Si un cliente no tuvo
transacciones en los dieciocho meses de este periodo, se consideraron inactivos
y se excluyeron del modelo, manteniendo un total de 2,538 clientes profesionales

en el modelo.

La variable de respuesta permitio identificar cuales de estos clientes se

mantuvieron activos. Como se puede observar en la tabla 5, solamente 1,162
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clientes se mantuvieron activos, dando una tasa de retencién del 45.8 %

globalmente.

Tabla 5.

Resumen de los resultados obtenidos

Tipo de cliente Cantidad de clientes Clientes retenidos Tasa de retencion

Cliente profesional 2538 1162 45.8 %

Nota. Resumen del total de clientes profesionales, cantidad de clientes retenidos y su

correspondiente tasa de retencion. Elaboracion propia, realizado con Tableau.

Con estos resultados preliminares, fue posible el analisis de las variables
predictoras y la construccion del modelo de acuerdo con los objetivos propuestos

para la investigacion.

3.1 Objetivo 1: agrupar a los clientes profesionales en segmentos
similares, basado en las variables de reciencia, frecuenciay monto

de compras, aplicando métodos de simulacion por K medias

Al obtener la informacion del modelo de entrenamiento, se procedio al
analisis de las principales variables predictoras: reciencia, frecuencia y monto

promedio de compras para segmentar a los clientes en agrupaciones similares.

Dado que el objetivo requiri6 agrupar a los clientes en segmentos
suficientemente heterogéneos, fue necesario analizar si las variables del método
RFM estaban correlacionadas entre si. Para realizar estas pruebas de

correlacion, también fue necesario analizar la distribucion de estas variables,
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para determinar si esto se haria desde la perspectiva paramétrica 0 no

paramétrica.

3.1.1. Analisis de la variable reciencia (R)

El andlisis de la variable reciencia se inici6 graficamente haciendo un
histograma. La cantidad de clases incluidas en este histograma y en los
posteriores fue determinada por el método de Sturges. En la figura 8 se observa
gue hay una alta concentracién de clientes con una reciencia baja, sin embargo,

en los niveles mas altos de la variable no se ve una disminucién sustancial.

Figura 8.

Histograma de reciencia (R)

28.13%

16.54%

Recuento de Recency
I

300+ 10.80%

9.10%

004 7.29%
6.15%

4.61% 43305

3.74%

2.80% 2.52%

2.05% 1.50%

0.04%
T

Nota. Histograma de la variable reciencia (R), con su correspondiente distribucién porcentual.

Elaboracidn propia, realizado con Tableau.
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Tal como se muestra en la tabla 6, la variable reciencia tiene una media
de 145.4 dias y una desviacion estandar de 135.7 dias con lo que su coeficiente
de variacion es del 93.4 %. Esto puede considerarse como una variacion fuerte
considerando la cantidad de observaciones disponibles; sin embargo, al analizar
la distribucion de esta variable, se obtienen muchos datos extremos que
provocan el incremento en la variabilidad. Por el motivo anterior, se planteé la

transformacion de los datos para su tratamiento en la investigacion.

Tabla 6.
Caracterizacion de la variable reciencia (R)

. . . o, 3 Coeficiente de
Tipo de cliente Media Desviacion estandar L
variacion

Cliente profesional 145.4 135.7 93.4 %

Nota. Media, desviacion estdndar y coeficiente de variacion para variable reciencia (R).

Elaboracion propia, realizado con Word.

3.1.1.1. Transformacion logaritmica de reciencia (R)

Se eligié hacer una transformacion logaritmica de la variable para reducir
su variabilidad, y también buscar que esta tuviera un comportamiento cercano a
la distribucién normal. Tal como se observa en el histograma que se muestra en

la figura 9.
A diferencia de la distribucion sin transformacion, se observa que los datos

estan distribuidos alrededor del punto de méaxima densidad. El comportamiento

descrito es un indicador de que la variable transformada no cambia su
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distribucion, estando aun lejos de una distribucion normal. Sin embargo, esto es

solo una apreciacion hecha a partir de un analisis gréfico.

Figura 9.

Histograma de reciencia (R) con transformacion logaritmica

16.78%

14.26%

12.12%

12.53%
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u
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4.53%
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504 169%

I

I
n

i
o]

Nota. Histograma de la variable reciencia (R) con transformacion logaritmica, con su

correspondiente distribucién porcentual. Elaboracién propia, realizado con Tableau.

Sin embargo, como se muestra en la tabla a 7, la transformacion de la
variable si redujo su variabilidad, pues el coeficiente de variacién para la variable
transformada fue de 33.9 %. El cambio descrito anteriormente, permitio tener las
observaciones de manera mas condensada, punto que fue clave en las etapas

posteriores de analisis desde la perspectiva no parameétrica.
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Por lo tanto, a pesar de no contar con esta variable en un comportamiento
normal, fue posible realizar un andlisis profundo de la misma, y utilizarla como

una variable regresora de los diferentes modelos construidos.

Tabla 7.

Caracterizacion de la variable reciencia (R) con transformacion logaritmica

. . . o 3 Coeficiente de
Tipo de cliente Media Desviacion estandar L
variacion

Cliente profesional 4.297 1.456 33.9%

Nota. Media, desviacion estandar y coeficiente de variacion para variable reciencia (R) con

transformacion logaritmica. Elaboracion propia, realizado con Word.

3.1.1.2. Analisis de normalidad para variable

reciencia (R)

A pesar de tener una reduccion la variabilidad con la transformacion, aun

se tuvo la necesidad de probar la normalidad de ambas versiones de la variable.

Tabla 8.
P-valores de prueba de normalidad para reciencia (R)

P valor de prueba de normalidad
Variable

Variable original Variable transformada

Reciencia 0.000 0.000

Nota. P-valores de las pruebas Kolmogérov-Smirnov para probar la normalidad de reciencia (R)

en su version original y transformada. Elaboracién propia, realizado con Word.
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Para ambas variables, se aplicaron pruebas Kolmogdérov-Smirnov
probando la normalidad de las distribuciones. En la tabla 8 se puede presentan
los p-valores de las pruebas de normalidad, donde se determiné que las variables

en cuestién no presentaban un comportamiento normal.
3.1.2. Andlisis de la variable frecuencia (F)
La variable frecuencia, como se puede observar en la figura 10 a
continuacion, mostrd una alta acumulacion de clientes en los niveles mas bajos

de frecuencia, y menores cantidades de clientes mayor frecuencia.

Figura 10.

Histograma de frecuencia (F)

51.69%

Recuento de Frequency

19.42%
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Nota. Histograma de la variable frecuencia (F), con su correspondiente distribuciéon porcentual.

Elaboracidn propia, realizado con Tableau.
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Gréficamente se observo la falta de normalidad de la variable, pues su
distribucion fue méas cercana a una distribucion exponencial. También se observo
en las medidas de tendencia central de la variable, pues en promedio, los clientes
profesionales compraron cada 77.1 dias, con una desviacidon estandar de 99.5

dias.

Esto representd un coeficiente de variacion de 129.1 %, lo que hizo

evidente que utilizar esta variable en su forma basica no seria adecuado.

Tabla 9.

Caracterizacion de la variable frecuencia (F)

. . . o 3 Coeficiente de
Tipo de cliente Media Desviacion estandar L
variacion

Cliente profesional 77.1 99.5 129.1 %

Nota. Media, desviacién estandar y coeficiente de variaciobn para variable frecuencia (F).
Elaboracion propia, realizado con Word.

Dados los resultados anteriormente presentados, se procedio a realizar
una transformacion de la variable permitio reducir el error y aproximarse mas a

la distribuciéon normal.

3.1.2.1. Transformacion logaritmica de la variable

frecuencia (F)

Al igual que con la variable reciencia, la frecuencia también fue

transformada de forma logaritmica.
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El resultado del histograma presentado en la figura 11 permite identificar

graficamente como la distribucion de la variable transformada tuvo una forma

similar a la curva normal, con las cantidades de clientes mas altas alrededor de

las medidas de tendencia central; sin embargo, se nota cierta acumulacion de

observaciones en los valores mas altos de la variable.

Fue necesario corroborar las observaciones del punto anterior utilizando

pruebas adecuadas para determinar la normalidad de los datos transformados.

Figura 11.

Histograma de (F) con transformacion logaritmica
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Histograma de la variable frecuencia (F) con transformaciéon logaritmica, con su

correspondiente distribucioén porcentual. Elaboracion propia, realizado con Tableau.
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El comportamiento descrito en el parrafo anterior también se pudo verificar
observando las medidas de tendencia central en la tabla 10, donde el promedio
de la variable transformada, que tuvo un valor de 3.653, coincidié con el punto de

mayor acumulacion de clientes del histograma.

Adicionalmente, los extremos de la distribucibn no presentaron una
cantidad considerablemente alta de valores atipicos. Por ello, la transformacién
de la variable también permiti6 que la variabilidad relativa a la media se
disminuyera a solo 34.0 %, principalmente ocasionado por tener mas

observaciones alrededor de la media.

Tabla 10.

Caracterizacion de la variable frecuencia (F) con transformacion logaritmica

. . . L, 3 Coeficiente de
Tipo de cliente Media Desviacion estandar L
variacion

Cliente profesional 3.653 1.243 34.0 %

Nota. Media, desviacion estandar y coeficiente de variacion para variable frecuencia (F) con

transformacion logaritmica. Elaboracion propia, realizado con Word.

3.1.2.2. Andlisis de normalidad para variable

frecuencia (F)

Finalmente, fue necesario utilizar pruebas de normalidad para determinar
la version de la variable mas adecuada para utilizarse en los métodos de
agrupacion por medio de pruebas de normalidad Kolmogdrov-Smirnov. Los
resultados descritos en la tabla 11 muestran los p-valores de la prueba.
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Tabla 11.
P-valores de prueba de normalidad para frecuencia (F)

P valor de prueba de normalidad

Variable
Variable original Variable transformada

Frecuencia 0.000 0.211

Nota. P-valores de las pruebas Kolmogoérov-Smirnov para probar la normalidad de frecuencia (F)

en su version original y transformada. Elaboracion propia, realizado con Word.

Coincidiendo con el comportamiento grafico de la variable original, se

rechazé la posibilidad de que esta tuviera un comportamiento normal.

Por otro lado, la transformacion logaritmica obtuvo un p-valor que el valor
de significancia. Los resultados anteriores permitieron concluir que el uso de una

transformacion logaritmica de la variable frecuencia fue la alternativa adecuada.

3.1.3. Analisis de la variable monto promedio (M)

En la figura 12, se presenta el histograma de la variable monto promedio.
Es destacable que la primera clase del histograma concentra el 95.9 % de toda
la clientela, revelando un patron de distribucion altamente sesgado. Este
comportamiento atipico se vuelve ain mas evidente al considerar la presencia

significativa de segmentos sin observaciones.
Este fenomeno sugiere la presencia de un valor atipico que podria

distorsionar el andlisis, planteando la posibilidad de su exclusién para obtener

resultados mas precisos y representativos.
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Figura 12.
Histograma de monto promedio (M)

100%795 909
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Nota. Histograma de la variable monto promedio (M), con su correspondiente distribucion

porcentual. Elaboracion propia, realizado con Tableau.

La tabla 12 muestra la distribucién de frecuencias de la variable monto
promedio (M), y proporciona una vision detallada de la variabilidad en el monto
promedio de clientes. Se observa que la primera clase, con un rango de 0 a
15,402, engloba a la gran mayoria de la clientela, representando el 95.90 % del
total. Las clases subsiguientes muestran una disminucion significativa en la
cantidad de clientes, destacando la presencia de clases con densidades

minimas.

Este patron, sumado al hecho de que varias clases no contienen

observaciones, sugiere una concentracion desigual de clientes en distintos
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rangos de monto promedio. La inclusion de clases con densidades minimas
indica la posible presencia de valores atipicos, respaldando la necesidad de una
evaluacion mas profunda y la consideracion de excluirlos para un andlisis mas

robusto y preciso.

Tabla 12.

Frecuencias de monto promedio de compras (M)

Limite inferior Limite superior Cantidad de clientes Densidad
0 15 402 2434 95.90 %
15 403 30 804 79 311 %
30 805 46 206 18 0.71 %
46 207 61 608 4 0.16 %
61 609 77 011 1 0.04 %
77 012 92 413 1 0.04 %
92 414 107 815 0 0%
107 816 123 218 0 0%
123219 138 620 0 0%
138 621 154 023 0 0%
154 024 169 425 0 0%
169 426 184 827 0 0%
184 828 200 230 1 0.04 %

Nota. Tabla de distribucion de frecuencias para variable monto promedio (M), mostrada también

en el histograma anterior. Elaboracion propia, realizado con Word.

Como se observa en la tabla 13, la variable monto promedio de compra
mostréo una media de 4,423.1 con una desviacion estandar de 6,938.4; esto

genero un coeficiente de variacion del 156.9 %.
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Tabla 13.

Caracterizacion de la variable monto promedio

. . . L i Coeficiente de
Tipo de cliente Media Desviacion estandar L
variacion

Cliente profesional 4423.10 6 938.40 156.9 %

Nota. Media, desviacion estandar y coeficiente de variacién para variable monto promedio (M).
Elaboracion propia, realizado con Word.

Dicha variabilidad, que fue principalmente ocasionada por los valores
extremos mostrados de la distribucién, provocé también un alejamiento
importante de la normalidad. Ante tal problematica, se tomaron dos posibilidades:
eliminar los datos extremos (como la observacion en la dltima clase del
histograma), o bien, realizar una transformacién para facilitar el andlisis de dicha

variable.

3.1.3.1. Transformacion logaritmica de la variable

monto promedio (M)

En la misma linea de analisis realizado sobre las variables reciencia y
frecuencia, se realizé una transformacién logaritmica sobre esta variable. Dada
la relacién explicada en la tabla de frecuencias, se encontr6 potencial de mejorar

en el comportamiento general de la variable.

Los resultados de la conversion de dicha variable a su forma logaritmica

se muestran en el histograma de la figura 13.
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En este caso, se observé como la transformacion de la variable permitié
un comportamiento cercano a la distribucion normal. Adicionalmente, permitid
reducir el impacto de los casos mas extremos de la distribuciéon haciendo que la
mayoria de los datos se encuentren agrupados alrededor de las medidas de
tendencia central (esto se observa en la acumulacién del 94.06 % de los datos
en las seis clases centrales del histograma).

Figura 13.

Histograma de monto promedio (M) con transformacion logaritmica
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Nota. Histograma de la variable monto promedio (M) con transformacion logaritmica, con su

correspondiente distribucion porcentual. Elaboracién propia, realizado con Tableau.

De la misma forma que se observo en el histograma, se reflejaron dichos

cambios en las medidas de tendencia central, que se muestran en la tabla 14. En
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este andlisis, se observdO como la transformacion de la variable redujo el

coeficiente de variacion a un 14.1 %.

Este cambio en la variable permite que los datos se condensaran,
haciéndolos mas adecuados para su analisis, asi como para la aplicacion de

algoritmos de agrupacion (como el algoritmo de K medias).

Tabla 14.

Caracterizacion de la variable monto promedio (M) con transformacion logaritmica

. . . L, 3 Coeficiente de
Tipo de cliente Media Desviacion estandar oL
variacion

Cliente profesional 7.82 1.10 14.1%

Nota. Media, desviacion estandar y coeficiente de variacion para variable monto promedio (M)

con transformacion logaritmica. Elaboracion propia, realizado con Word.

3.1.3.2. Andlisis de normalidad para variable monto
promedio (M)

Los p-valores resultantes de las pruebas Kolmogorov-Smirnov aplicadas

a las variables originales y transformadas se encuentran en la tabla 15.

Los resultados de estas pruebas de normalidad revelaron, como era
esperado, que la variable en su version original no cumplia con los parametros
para considerarse normal. Sin embargo, la variable transformada tampoco tiene
un p-valor suficientemente alto por lo que se rechazé la hipotesis que afirmaba
su normalidad.
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Tabla 15.
P-Valores de pruebas de normalidad para variable monto promedio

P valor de prueba de normalidad

Variable
Variable original Variable transformada

Frecuencia 0.000 0.001

Nota. P-valores de las pruebas Kolmogérov-Smirnov para probar la normalidad de monto

promedio (M) en su version original y transformada. Elaboracion propia, realizado con Word.

3.1.4. Andlisis de correlacion entre variables reciencia (R),

frecuencia (F) y monto promedio (M)

Para garantizar el funcionamiento adecuado de los métodos de
agrupamiento (como el algoritmo de K medias) es necesario evaluar a priori la
correlacion entre las variables tratadas; que puede realizarse desde la

perspectiva parameétrica o no parametrica.

Esto se definié aplicando una prueba de normalidad de Kolmogorov-
Smirnov a cada variable en su version original y también con su transformacién

logaritmica.
Las pruebas de normalidad revelaron que ninguna de las variables tuvo
un comportamiento normal en su version original; y al aplicar una transformacion

logaritmica solamente la frecuencia se ajusté a la distribucion normal estandar.

Los resultados de dichas pruebas de normalidad, resumidos en el valor de

p prueba Kolmogorov-Smirnov se muestran en la tabla 16.

63



Tabla 16.
Resumen de p-valores de pruebas de normalidad

P Valor para Variables P Valor para Variables
Variable Originales Transformadas
Frecuencia 0.000 0.211
Monto
o 0.000 0.001
promedio
Reciencia 0.000 0.000

Nota. P-valores de las pruebas Kolmogérov-Smirnov para probar la normalidad de las variables
frecuencia (F), monto promedio (M) y reciencia (R) en su versiéon original y transformada.

Elaboracién propia, realizado con Word.

La conclusién anterior fue util para elegir el método de analisis de
correlacion. Dado que las variables no mostraron una distribucion normal, se

eligié utilizar el coeficiente de correlacion de Spearman.

Adicionalmente, durante el andlisis grafico preliminar utilizando diagramas
de dispersion, se notdé que utilizar las variables sin transformacion existia una
fuerte distorsion en los resultados (causado por la diferencia en la escala de la
variable monto promedio comparada con la escala de la frecuencia y reciencia

de compra).

Los resultados de la matriz de correlacion mostrados en la tabla 17,
reflejan que si existe una correlacion positiva entre las variables reciencia y monto
promedio, aunque el valor del coeficiente de correlacion se encuentra en un rango

gue puede considerarse bajo.
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Tabla 17.
Matriz de correlacion de Spearman para variables RFM

Monto
Frecuencia Promedio Reciencia
Frecuencia 0.0553 0.0117

Monto
Promedio

0.0553

Reciencia 0.0117

Nota. Matriz de coeficientes de correlacion de Spearman para la interaccién de variables reciencia
(R), frecuencia (F) y monto promedio (M) con transformacién logaritmica. Elaboracion propia,

realizado con Tableau.

Por otro lado, los coeficientes entre las variables reciencia y frecuencia y
entre frecuencia y monto medio son sustancialmente son mas cercanos a cero

que el caso anterior.

Para determinar la significancia de estos ultimos, se planted una prueba
de hipétesis, planteando como hipétesis nula la inexistencia de correlacion entre
cada par de variables (Hy: 7gpm = 0; Hy: 75pm # 0). LOs resultados de dichas

pruebas de hipétesis se muestran en la tabla 18.
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Tabla 18.

P-valores de coeficientes de Spearman en variables RFM

Monto
Promedio

Frecuencia Reciencia

0.005

Frecuencia

Monto
Promedio

1.000 0.000

Reciencia

Nota. Matriz de p-valores para la significancia del coeficiente de correlacion de Spearman para la
interaccion de variables reciencia (R), frecuencia (F) y monto promedio (M) con transformacion
logaritmica. Elaboracion propia, realizado con Tableau.

Al analizar los resultados en forma de p-valores para estas pruebas, no se
rechazé la hipétesis nula para el coeficiente de Spearman entre las variables

reciencia y frecuencia.

Para los pares de variables restantes no fue posible concluir de esta
manera, ya que su p-valor fue menor que un nivel de significancia del 0.05. Con
ello, se concluy6 con la existencia de correlacion significativa entre la reciencia y

el monto promedio de compras, y entre la frecuencia y el monto promedio.
A pesar de que la prueba de hipdtesis revel6 que la variable monto

promedio si se correlaciona con la reciencia y la frecuencia, los valores del
coeficiente de Spearman se clasificaron como débiles. Esto implicé que, aunque
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si existid dependencia entre las variables, el efecto que tuvieron entre si no

incrementd la multicolinealidad para la creacion del modelo de regresion logistica.

3.1.5. Agrupacién de clientes utilizando método de percentiles

El primer objetivo implicé la agrupacion de los clientes utilizando métodos
de agrupacion por K medias, sin embargo, la construccion del modelo de
regresion logistica también tomo6 en consideracion la segmentacion tradicional
por medio de percentiles. Esto por su capacidad de aportar informacion acerca

de cada variable de forma independiente.

3.1.5.1. Agrupacién percentil de variables reciencia

(R), frecuencia (F) y monto promedio (M)

Para las variables reciencia, frecuencia y monto promedio de compras se
realizaron agrupaciones basadas en la posicién relativa de los clientes segun
cada variable (deciles y percentiles agrupados). Se clasificaron en el grupo 1 a
los primeros dos deciles, como grupo 2 a los siguientes dos deciles y, por ultimo,

los seis deciles con peor calificacion de cada variable como grupo 3.

En la tabla 19 se observan las segmentaciones para cada variable. De
dicha tabla se puede destacar que para las variables frecuencia, no existié un
patron claro de mejora en la retencién de clientes al tener mayores frecuencias

de compra.
Para la reciencia de compras se observé como la tasa de retencién de los

grupos R1 (77.1 %), R2 (57.0 %) y R3 (31.6 %) disminuyeron a medida que

aumento la posicion relativa de estos en la variable.
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Este mismo comportamiento se observa para la variable monto promedio
de compras en menor escala, pues la tasa de retencion tiene un maximo de 55.3

% en el grupo M1, y un minimo de 41.0 % en el grupo M3.

Tabla 19.
Segmentacién por percentiles de variables RFM

Variable Segmento Cantidad de clientes Tasa de retencion

R1 510 77.1 %
Reciencia R2 507 57.0 %

R3 1521 31.6 %

F1 548 44.7 %
Frecuencia F2 468 51.7 %

F3 1522 44.3 %

M1 508 55.3 %
Monto promedio M2 507 50.5 %

M3 1523 41.0 %

Nota. Segmentos percentiles para las variables reciencia (R), frecuencia (F) y monto promedio
(M) con su correspondiente cantidad de clientes y tasa de retencidon de clientes. Elaboracion

propia, realizado con Word.

A pesar de los patrones que se presentaron entre la posicion relativa de
los clientes y la tasa de retencion, no fue posible concluir estadisticamente sobre
la influencia de esta segmentacion sobre la variable de respuesta partiendo
Unicamente desde su tasa de retencion. Para ello, fue necesario el uso de

pruebas de independencia de datos.
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3.1.5.2. Interaccién entre segmentacion percentil

Dado que la segmentacion de cada variable en tres diferentes grupos, hay
un espacio de veintisiete posibles agrupaciones para el cliente. Desde el punto
de vista mercadologico, no es Ut manejar una variable de segmentacién
compuesta por altas cantidades de subgrupos, pues implicaria que en cada
campafia se deba utilizar un angulo de comunicacion diferente para cada
agrupacion. Por ello, en la practica, se suelen buscar variables de segmentacion

con menos categorias para facilitar la personalizacion masiva.

3.1.5.2.1. Interaccion entre recienciay

frecuencia (RF)

En la tabla 20 se muestran los resultados obtenidos al combinar las
segmentaciones percentiles de las variables reciencia y frecuencia. Al analizar la
interaccion de estas variables se obtuvieron agrupaciones de clientes mas
pequefas y heterogéneas, que manifestaron diferentes niveles de respuesta ante
la variable objetivo. Esto se puede observar con la agrupacion R1F2, que tuvo la

méaxima tasa de retencién con 86.5 % y un minimo en R3F1 con 23.3 %.

Tabla 20.

Interaccién de variables reciencia (R) y frecuencia (F)

Segmento Cantidad de clientes Tasa de retencidn
R1 F2 104 86.5 %
R1F1 126 81.7%
R1 F3 280 71.4 %
R2 F1 109 63.3 %
R2 F3 303 55.4 %
R2 F2 95 54.7 %
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Continuacioén de la tabla 20.

Segmento Cantidad de clientes Tasa de retencién
R3 F2 269 37.2%
R3 F3 939 32.7%
R3 F1 313 23.3%

Nota. Detalle de segmentos obtenidos por la interaccion de las agrupaciones percentiles de
reciencia (R) y frecuencia (F), con su correspondiente cantidad de clientes y tasa de retencion.
Elaboracion propia, realizado con Word.

A pesar de los puntos expuestos anteriormente, se debe aclarar que no se
obtuvo una secuencia clara en el ordenamiento de la variable frecuencia. Esto
fue un indicador de que la frecuencia tiene una menor incidencia en la variable

objetivo del modelo.

3.1.5.2.2. Interaccion entre reciencia y

monto promedio (RM)

La interaccion entre la variable reciencia y monto promedio (RM),
mostrada en la tabla 21. En dicha tabla se muestran resultados similares a la
combinacion de reciencia y frecuencia (RF) con una tasa de retenciébn maxima
de 85.5 % y minima de 30.3 %.

En este caso, fue util observar como ambas variables estan fuertemente
relacionadas con la variable de respuesta, pues los segmentos de la variable
reciencia mostraron un ordenamiento claro (los segmentos con mejor valor de
reciencia tuvieron mejores tasas de retencion), y dentro de estos, hay un
ordenamiento claro de la variable monto promedio (los clientes con mejor monto

promedio de compra regresaron a comprar en mayor proporcion).
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Tabla 21.
Interaccion de variables reciencia (R) y monto promedio (M)

Segmento Cantidad de clientes Tasa de retencion
R1 M1 131 85.5%
R1 M2 128 82.0%
R1 M3 251 70.1 %
R2 M1 117 67.5 %
R2 M2 115 54.8 %
R2 M3 275 53.5%
R3 M1 260 34.6 %
R3 M2 264 33.3%
R3 M3 997 30.3%

Nota. Detalle de segmentos obtenidos por la interaccion de las agrupaciones percentiles de
reciencia (R) y monto promedio (M), con su correspondiente cantidad de clientes y tasa de

retencion. Elaboracidn propia, realizado con Word.

3.1.5.2.3. Interaccion entre frecuencia

y monto promedio (FM)

Por dltimo, se analiz6 la interaccion entre variables frecuencia y monto

promedio, cuyos resultados se pueden observar en la tabla 22.

En este analisis se obtuvieron resultados menos concluyentes que en el
caso de las interacciones que incluyen al menos en una ocasion la variable
reciencia. En gran medida, se debe a que la variable reciencia explica una gran
parte de la variable de respuesta. Esto se reflej6 en el rango observado de la tasa
de retencion, que tuvo un valor méximo del 63.0 % (segmento F1M1) y un minimo
del 37.2 % segmento (F3M3).

71



Tabla 22.
Interaccion de variables frecuencia (F) y monto promedio (M)

Segmento Cantidad de clientes Tasa de retencion
F1 M1 100 63.0 %
F1 M2 107 514 %
F1 M3 341 37.2%
F2 M1 105 58.1 %
F2 M2 110 57.3%
F2 M3 253 46.6 %
F3 M1 303 51.8 %
F3 M2 290 47.6 %
F3 M3 929 40.9 %

Nota. Detalle de segmentos obtenidos por la interaccion de las agrupaciones percentiles de
frecuencia (F) y monto promedio (M), con su correspondiente cantidad de clientes y tasa de

retencion. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Word.

A pesar de que las diferencias entre agrupaciones fueron relativamente
pequefias, si se observa una ordinalidad entre ellas (la combinacion de mejores
valores de la variable frecuencia (F1) y de la variable monto promedio (M1) tuvo

una tasa de conversion mas alta).

3.1.6. Agrupacion de clientes utilizando algoritmo de

agrupacién por K medias

El objetivo del andlisis de los clientes desde su comportamiento
transaccional fue obtener sus agrupaciones Optimas para predecir las variables
de respuesta. Para ello, se aplicé el algoritmo de simulacién por K medias,

obteniendo las agrupaciones con menor error cuadratico.
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Debido a que las escalas entre las variables reciencia, frecuencia y monto
promedio son considerablemente diferentes, se vio la necesidad de utilizar la
transformacion logaritmica que se obtuvo de las variables de interés en la fase

de andlisis de normalidad.

3.1.6.1. Determinacion de la cantidad Optima de

centroides

En el proceso de aplicar el algoritmo de agrupacion por K medias, la
definicion precisa de la cantidad de centroides se erige como uno de los
parametros cruciales. Se llevd a cabo un ciclo de iteracién del algoritmo de
agrupacion, explorando valores de K que abarcaban desde 1 hasta 8. Este
procedimiento se realiz6 con mil iteraciones en cada caso, garantizando asi un

analisis robusto y completo.

La representacion visual de los resultados de este proceso se plasma en
la figura 14, donde el eje horizontal exhibe los diferentes valores de K aplicados,
mientras que el eje vertical muestra la suma de los errores cuadraticos
acumulados durante el desarrollo de la agrupacién. Como era de prever, al
incrementar la cantidad de centroides, se observa una reduccion en las distancias
entre cada punto y su centro de gravedad, lo que se traduce en una disminucién

del error total del modelo de agrupamiento.

Sin embargo, resulta notable que valores de K superiores a 3 no conllevan
mejoras sustanciales en la reduccion del error. Este hallazgo condujo a la
conclusion de que la cantidad optima de centroides es K=3, dado que ofrece un
equilibrio eficiente entre la precision del modelo y la complejidad computacional

asociada.
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Figura 14.
Comparativa del SSE usando multiples valores de K

K=3
Cantidad dptima
de Centroides

Suma de Errores Cuadrados

i
1
w4
-
|
W)

Nota. Comparativa de la suma del error cuadratico (SSE) iterando el algoritmo de agrupacion por
K medias con valores de K desde 1 hasta 8 utilizando variables reciencia (R), frecuencia (F) y

monto promedio (M) con transformacién logaritmica. Elaboracion propia, realizado con Tableau

3.1.6.2. Segmentacion de clientes por algoritmo de
agrupacién por K medias

Al realizar la agrupacién con tres centroides, se obtuvieron los resultados
mostrados en la figura 15, donde cada eje representa las variables frecuencia
(LogFrequency), reciencia (LogRecency) y monto promedio (LogMonetary) de
compras en su forma transformada (para fines ilustrativos, dichos ejes fueron re
escalados para tener un rango de 0 a 1); cada punto representa a un cliente y los
colores representan a los segmentos encontrados por medio del algoritmo de

agrupacion por K medias con K=3.
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Como se puede observar graficamente, el algoritmo de agrupacion
permitio identificar a aquellos clientes con comportamientos similares utilizando
Unicamente la posicién relativa de sus variables, y gener6 tres segmentos o

agrupaciones diferentes.

Figura 15.
Agrupacion de clientes usando algoritmo de K medias

LogFrequency

T 08

— 08
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—
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Loghlonetary

Nota. Segmentos obtenidos utilizando el algoritmo de K medias con 3 centroides en variables
reciencia (R), frecuencia (F) y monto promedio (M), todas las variables en su version

transformada. Elaboracion propia, realizado con Rstudio.
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Estas agrupaciones se pueden observar detalladamente en la tabla 23,
donde se denota el resultado de cada segmento en términos de su tasa de
retencidn. Se observa cémo el segmento denominado Segmento B, incluyé a un
total de 555 clientes, que tuvieron una tasa de retencion del 76.6 %. Es importante
observar como este segmento de clientes tuvo clientes con compras recientes;

pues su reciencia promedio es de 12.5 dias.

Los segmentos denominados Segmento C y Segmento A, tuvieron
tamafios y tasas de retencion similares, pero presentaron diferencias
significativas en el valor de frecuencia. En esta variable, el segmento C tuvo una
frecuencia de 138.4 dias, mientras que el segmento A, mostré una frecuencia de
17.0 dias.

Tabla 23.

Resumen de segmentacion por K medias

Cantidad de Frecuencia Monto Reciencia Tasa de

Segmento ) ) ) ) .
clientes promedio promedio promedio retencion

B 555 57.9 5743.50 12.50 76.6 %

C 1069 138.4 4272.90 167.1 37.0%

A 914 17.0 3 769.90 199.5 36.2 %

Nota. Cantidad de clientes, media de frecuencia (F), media de monto promedio (M), media de
reciencia y tasa de retencién para cada segmento obtenido en la agrupacion por K medias con 3

centroides. Elaboracién propia, realizado con Word.

Estos resultados son consistentes con obtenidos en el analisis individual
de las variables reciencia, frecuencia y monto promedio, donde se pudo observar

gue la tasa de retencién de clientes (que es una representacion de la variable de
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respuesta) se ve alterada principalmente con los cambios en los niveles de la

variable reciencia.

3.2. Objetivo 2: identificar las variables de clientes que interfieren en la
pérdida o retencion de clientes, usando pruebas de independencia

y pruebas de correlacion

El uso de variables no correlacionadas en la construccion de modelos
predictivos tiende a sobre explicar el objeto de estudio, logrando un ajuste
artificial. Por esta razén, la eleccion de las variables fue una de las fases claves
en la construccion del modelo de regresion, que fue posible, analizando la
correlacion o independencia que existio entre cada variable de segmentacion y

la variable de respuesta (pérdida o retencion de cada cliente).

La mayoria de las variables analizadas desde la perspectiva de correlacion
fueron de tipo categoérica, pues se obtuvieron de los datos de segmentacion de

los clientes.

En los casos donde las variables originales eran de tipo cuantitativo, se
buscé crear agrupaciones para convertirlas en datos categoricos. Este
tratamiento de datos se fundamento, primero, en que la variable de respuesta es
de tipo dicotomica, denotando la retencién o pérdida del cliente; y segundo, que
operativamente los equipos de mercadeo en la empresa minorista de materiales

de construccion suelen usar agrupaciones antes que valores continuos.

3.2.1. Método de envio preferido

El método de envio preferido se obtuvo de la informacion transaccional de

los clientes existiendo tres opciones: envios en ruta, recoleccion en la tienda o
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una combinacion de estos. La tabla de contingencia resultante se puede observar
en la tabla 24.

La aplicacion de la prueba de independencia a la tabla de contingencia
mostrada registré un p-valor menor a 0.00001. Con ello, fue posible rechazar la
hipdtesis nula que afirma la independencia entre esta variable y la variable de

respuesta.

Tabla 24.
Tabla de contingencia para el método de envio

Perdido Retenido Total
Mdltiples 914 924 1838
Recoge en tienda 401 218 619
Ruta 61 20 81
Total 1376 1162 2538

Nota. Tabla de contingencia comparando la variable objetivo (retencién o pérdida del cliente) con

el método de envié preferido. Elaboracién propia, realizado con Word.

3.2.2. Condicién de pago

De la misma forma, se analiza la independencia entre la variable objetivo

y la condicion de pago.

La aplicacion de la prueba de independencia resultdé en un p-valor de
0.0276. Al compararlo con un nivel de significancia de 0.05, se pudo concluir en
rechazar la hipétesis nula, afirmando la relacion entre la condicion de pago y la

variable de respuesta.
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Sin embargo, bajo valores de significancia mas estrictos esta suposicion
tuvo una conclusion diferente. Por esta razoén, la variable de condicién de pago,
a pesar de mostrar cierta relacion, fue candidata a eliminarse durante el analisis

de multicolinealidad.

En la tabla 25 se puede observar la tabulacion cruzada entre la variable

condicion de pago y la variable de respuesta.

Tabla 25.
Tabla de contingencia para la condicion de pago

Perdido Retenido Total
Crédito 8 dias 16 14 30
Crédito 15 dias 3 3 6
Crédito 30 dias 40 61 101
Contado 1317 1084 2401
Total 1376 1162 2538

Nota. Tabla de contingencia comparando la variable objetivo (retencién o pérdida del cliente) con
la condicién de pago. Elaboracion propia, realizado con Word.

3.2.3. Antigledad de cotizacion

La antigliedad de cotizacion se obtuvo de la diferencia en dias entre la
fecha de Ultima cotizacién y la fecha en la que se ejecutaron los calculos.
Posterior al andlisis inicial de esta variable, se decidié hacer una agrupacion

utilizando el algoritmo de K medias.
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Como se observa en la figura 16, la cantidad 6ptima de centroides para
esta agrupacion es de 6 segmentos.

Figura 16.
Error cuadratico en agrupaciéon de antigiiedad de cotizacion

K=6
Cantidad 6ptima
de Centroides

Suma de errores cuadraticos

Nota. Comparativa de la suma del error cuadratico (SSE) iterando el algoritmo de agrupacion por
K medias con valores de K desde 1 hasta 8 utilizando la variable antigiiedad de cotizacion.

Elaboracién propia, realizado con Tableau.

El resultado de la tabulacion cruzada entre los seis segmentos de
antigiiedad de cotizacion y la variable de respuesta se pueden observar en la
tabla 26. Cabe mencionar que el nombramiento de dichos segmentos fue
aleatorio, por lo que no tiene una ordinalidad respecto a las tasas de retencion

observadas.

Al analizar la tabla de contingencia por medio de la distribucion chi
cuadrado, se obtuvo un p-valor menor a 0.0001, con lo que se rechazé la

hipotesis nula aceptando que existe asociacion entre las variables.
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Tabla 26.

Tabla de contingencia para la antigiiedad de cotizacion

Perdido Retenido Total
Al 348 688 1036
A2 376 120 396
B1 226 69 295
B2 342 248 590
C1 123 21 144
c2 61 16 77
Total 1376 1162 2538

Nota. Tabla de contingencia comparando la variable objetivo (retencién o pérdida del cliente) con

los segmentos de antigliedad de cotizacion. Elaboracion propia, realizado con Word.

Sucursal origen

genero la primera transaccion del cliente.

La sucursal de origen fue obtenida al encontrar la sucursal donde se

Los resultados de la tabla de contingencia se pueden observar en la tabla

27, donde luego de calcular las frecuencias esperadas y compararlas con las

frecuencias reales, se obtuvo un p-valor de 0.0001. Con ello, se determin6 que

ambas variables si presentaron relacion significativa.
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Tabla 27.

Tabla de contingencia para sucursal origen

Perdido Retenido Total
Sucursal 1 1 0 1
Sucursal 2 5 6 11
Sucursal 3 8 41 99
Sucursal 4 45 34 79
Sucursal 5 35 29 64
Sucursal 6 3 0 3
Sucursal 7 131 94 225
Sucursal 8 46 49 95
Sucursal 9 15 23 38
Sucursal 10 29 28 57
Sucursal 11 2 2 4
Sucursal 12 38 36 74
Sucursal 13 51 27 78
Sucursal 14 1 1 2
Sucursal 15 25 38 63
Sucursal 16 71 46 117
Sucursal 17 41 42 83
Sucursal 18 82 99 181
Sucursal 19 48 27 75
Sucursal 20 6 15 21
Sucursal 21 31 35 66
Sucursal 22 70 35 105
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Continuacion de la tabla 22.

Perdido Retenido Total
Sucursal 23 6 3 9
Sucursal 24 53 57 110
Sucursal 25 14 16 30
Sucursal 26 25 24 49
Sucursal 27 74 77 151
Sucursal 28 8 12 20
Sucursal 29 86 51 137
Sucursal 30 56 21 77
Sucursal 31 9 13 22
Sucursal 32 83 82 165
Sucursal 33 128 99 227
Total 1376 1162 2538

Nota. Tabla de contingencia comparando la variable objetivo (retencién o pérdida del cliente) con

la sucursal de origen. Elaboracion propia, realizado con Word.

3.2.5.

El canal de origen fue obtenido mediante la agrupacion de las sucursales
presentadas en la variable anterior. Su tabla de contingencia se puede observar

en la tabla 28.

El analisis de independencia entre esta variable y la variable de respuesta

reflejé un p-valor de 0.4301; con lo que no fue posible rechazar la hipotesis nula,

Canal de origen

reflejando que el canal y la variable de respuesta fueron independientes.
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Tabla 28.
Tabla de contingencia para variable canal de origen

Perdido Retenido Total
Digital 35 29 64
Proyectos 53 57 110
Retail 1288 1076 2364
Total 1376 1162 2538

Nota. Tabla de contingencia comparando la variable objetivo (retencion o pérdida del cliente) con

el canal de origen. Elaboracion propia, realizado con Word.

3.2.6. Reciencia (R) percentil

La tabla de contingencia que compara los segmentos obtenidos por

agrupacion de percentiles de la variable reciencia (R) con la variable de respuesta

se muestra en la tabla 29.

Tabla 29.
Tabla de contingencia para variable reciencia (R)

Perdido Retenido Total
R1 117 393 510
R2 218 289 507
R3 1041 480 1521
Total 1376 1162 2538

Nota. Tabla de contingencia comparando la variable objetivo (retencién o pérdida del cliente) con

los segmentos percentiles de la variable reciencia (R). Elaboracién propia, realizado con Word.
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De la tabla de contingencia anterior se puede destacar que el segmento
R1 retuvo a la mayoria de sus clientes (77.05 % de clientes retenidos), a
diferencia de los segmentos R2 (57.00 %) y R3 (31.56 %).

El comportamiento anteriormente descrito fue un indicio de la existencia
de una relacion significativa con la variable de respuesta. Esto se confirmé con
el resultado mostrado por la prueba de independencia (p-valor<0.0001), que
concluyo que si existe una relacidon entre la agrupacion percentil de la reciencia

(R) y la variable de respuesta.

3.2.7. Frecuencia (F) percentil

De la misma forma, se analiz6 la agrupacion percentil de la variable
frecuencia de compra. La tabla 30, que muestra su correspondiente tabla de
contingencia, revel6 cierta homogeneidad al compararse con los resultados

obtenidos con la variable reciencia (R).

Tabla 30.
Tabla de contingencia para variable frecuencia (F)

Perdido Retenido Total
F1 303 245 548
F2 226 242 468
F3 847 675 1522
Total 1376 1162 2538

Nota. Tabla de contingencia comparando la variable objetivo (retencion o pérdida del cliente) con

los segmentos percentiles de la variable frecuencia (F). Elaboracion propia, realizado con Word.
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La prueba de independencia aplicada sobre esta tabla de contingencia se
obtuvo un p-valor de 0.0171; lo que permitio rechazar la hipotesis nula, aceptando

la dependencia entre ambas variables.

Sin embargo, esta hip6tesis fue contrastada con un nivel de significancia
a=0.05, aplicando niveles mas estrictos de confianza, el resultado vario. Por ello,
esta variable se mantuvo como candidata a eliminarse del modelo en la fase de

analisis de multicolinealidad y exactitud.

3.2.8. Monto promedio (M) percentil

En la tabla 31 se muestran los resultados de tabular las agrupaciones
percentiles de la variable monto promedio (M) y la variable de respuesta de forma
dicotémica. Al igual que lo sucedido con la variable reciencia (R), se observo una
menor proporcion de clientes retenidos en la agrupacion M3 (41.04 %) al
compararlo con los segmentos M2 (50.49 %) y M1 (55.31 %).

Tabla 31.

Tabla de contingencia para variable monto promedio (M)

Perdido Retenido Total
M1 227 281 508
M2 251 256 507
M3 898 625 1526
Total 1376 1162 2538

Nota. Tabla de contingencia comparando la variable objetivo (retencién o pérdida del cliente) con
los segmentos percentiles de la variable monto promedio (M). Elaboracion propia, realizado con
Word.
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La prueba de independencia aplicada sobre estos datos reflejéo que la
probabilidad de que hubiera independencia entre ambas variables fue inferior a
0.0001. Con ello, se rechazd la hipétesis nula y se determiné que si existié efecto

significativo entre ambas variables.

3.2.9. RF percentil

En la practica mercadoldgica de la empresa también puede utilizarse la
interaccion en pares de las variables reciencia (R), frecuencia (F) y monto

promedio (M) como una variable de segmentacion.

Tabla 32.

Tabla de contingencia para variables reciencia y frecuencia

Perdido Retenido Total
R1F1 23 103 126
R1 F2 14 90 104
R1F3 80 200 280
R2 F1 40 69 109
R2 F2 43 52 95
R2 F3 135 168 303
R3 F1 240 73 313
R3 F2 169 100 269
R3 F3 632 307 939
Total 1376 1162 2538

Nota. Tabla de contingencia comparando la variable objetivo (retencién o pérdida del cliente) con
los segmentos de interaccion entre variables reciencia (R) y frecuencia (F). Elaboracion propia,

realizado con Word.
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La tabla 32 presenta los resultados obtenidos de hacer la tabulacion
cruzada de la interaccion entre reciencia (R) y frecuencia (F). Se pudo observar
gue los segmentos con mejores puntuaciones de ambas variables retuvieron mas
clientes. Este comportamiento fue similar al del andlisis individual de las

variables, pero se amplifico por la cantidad de agrupaciones.

El p-valor obtenido en la prueba de independencia realizada a esta
interaccion fue menor a 0.0001. Con ello, fue posible concluir que sobre una

relacion de dependencia significativa entre ambas variables.

3.2.10. RM percentil

De la misma manera, se analiz6 la interacciéon entre las variables reciencia

y monto promedio de compra agrupadas por el método percentil.

De este andlisis, se obtuvo un p-valor inferior a 0.0001, con lo que se
concluyo6 que si existe una relacion significativa entre la retencién o pérdida de

clientes y la segmentacioén generada por la interaccion de estas variables.

Tabla 33.

Tabla de contingencia para variables reciencia y monto promedio de compra

Perdido Retenido Total
R1 M1 19 112 131
R1 M2 23 105 128
R1 M3 75 176 251
R2 M1 38 79 117
R2 M2 52 63 115
R2 M3 128 147 275
R3 M1 170 90 260
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Continuacioén de la tabla 33.

Perdido Retenido Total
R3 M2 176 88 264
R3 M3 695 302 997
Total 1376 1162 2538

Nota. Tabla de contingencia comparando la variable objetivo (retencién o pérdida del cliente) con
los segmentos de interaccion entre variables reciencia (R) y monto promedio (M). Elaboracion

propia, realizado con Word.

3.2.11. FM percentil

A continuacion, se realiz6 el andlisis de independencia de datos entre la
combinacion de la frecuencia (F) y el monto promedio de compra (M). La tabla de
contingencia resultante se puede observar en la tabla 34. La aplicacion de la
prueba de independencia de datos para esta tabla de contingencia reflejo un valor
de p menor a 0.0001, con lo que se rechazé la hipétesis que afirmaba la

independencia entre ambas variables.

Tabla 34.

Tabla de contingencia para variables frecuencia y monto promedio de compra

Perdido Retenido Total
F1 M1 37 63 100
F1 M2 52 55 107
F1 M3 214 127 341
F2 M1 44 61 105
F2 M2 47 63 110

89



Continuacioén de la tabla 34.

Perdido Retenido Total
F2 M3 135 118 253
F3 M1 146 157 303
F3 M2 152 138 290
F3 M3 549 380 929
Total 1376 1162 2538

Nota. Tabla de contingencia comparando la variable objetivo (retencién o pérdida del cliente) con
los segmentos de interaccion entre frecuencia (F) y monto promedio (M). Elaboracién propia,

realizado con Word.

3.2.12. Segmentacién RFM por algoritmo de K medias

Por ultimo, el andlisis de independencia se realiz6 también con las
segmentaciones obtenidas mediante el algoritmo de agrupacion por K medias..
En la tabla 35 se pueden observar los resultados de esta tabulacion.

Tabla 35.

Tabla de contingencia para segmentacion obtenida con algoritmo de K medias

Perdido Retenido Total
Segmento A 583 331 914
Segmento B 663 406 1069
Segmento C 130 425 555
Total 1376 1162 2538

Nota. Tabla de contingencia comparando la variable objetivo (retencién o pérdida del cliente) con
los segmentos obtenidos por el algoritmo de agrupacién por K medias. Elaboracién propia,

realizado con Word.
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Al aplicar una prueba de independencia sobre esta tabulacion, se obtuvo
un p-valor menor a 0.0001, con lo que se concluyé rechazando la hipotesis nula,

indicando que si existe relacion entre estas variables.

3.3. Objetivo 3: relacionar las variables cuantitativas y cualitativas de
los clientes profesionales, para construir un modelo de regresion
logistica que permita cuantificar las probabilidades de pérdida y

compra de cada cliente profesional

Partiendo de los resultados del andlisis de independencia de las variables
regresoras, se construyd el modelo de regresion logistica para inferir la
probabilidad de retencidn o pérdida de los clientes profesionales de forma
iterativa; generando varias combinaciones de dichas variables y comparandolos,
utiizando matrices de confusion, criterios de informacion y criterios de

multicolinealidad.

3.3.1. Construccion de modelos de regresion

Las variables examinadas durante el objetivo 2 fueron empleadas en la
construccion de diversos modelos de regresion. Cada modelo fue
meticulosamente elaborado, explorando las posibles interacciones entre las

variables para evaluar su impacto en la prediccion de la retencion de clientes.
En la tabla 36, se presenta una matriz detallada que expone las distintas
combinaciones de variables utilizadas, dando origen a un total de dieciocho

modelos Unicos.

En un andlisis posterior, se profundizé sobre la multicolinealidad de los

modelos, priorizando los que mostraron mejores niveles de exactitud.
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Tabla 36.
Eleccion de variables regresoras

Modelo § 2 88 3 §88fF 8 & s 2 2 % 4
Modelol & X X X X X X X X X X X X
Modelo 2 v v X X X X X X X X X X X
Modelo 3 v v v X X X X X X X X X X
Modelo 4 v v v v X X X X X X X X X
Modelos « & & X & X X X X X X X
Modelo 6 v v v v v v X X X X X X X
Modelo 7 v v v v v X X X X v X X
Modelo 8 v v Vv v v v X v v v X X X
Modelo 9 v X X X v v X X X X X X X
Modelo1o «/ X ¢ v v X X X v X X
Modelo1l X  « X v v v v v « X X X
Modelo1z X & & X v v v X X X v Vv
Modelo1d « & X v & X X X X v X X
Modelo1da « & & X v X v v & X X X
Modelo1s & « v X « ¢ v X X X X X X
Modelole « X X X & X X X X X X X X
Modelo17 X X X X ¢ X X v v v X X X
Modelo18 X X X X v X X X X X v v

Nota. Se muestran las diferentes combinaciones de variables utilizadas en la construccién de

modelos de regresién logisticos. Elaboracion propia, realizado con Tableau.

3.3.2. Analisis de exactitud

Los modelos obtenidos en el punto anterior fueron utilizados para obtener
los valores predichos para cada modelo utilizando los datos del modelo de
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entrenamiento, y estos se compararon con los resultados reales para hacer una

matriz de confusiéon del modelo.

Los resultados de los modelos de prediccion generan valores
comprendidos entre 0 y 1, representando la probabilidad de retencién de cada
cliente. Para simplificar la interpretacion, se contrastaron con un valor constante

de 0.5, transformandolos en una variable dicotémica.

Para ello, se categorizaron los predichos, asignando un valor de retencion
cuando la probabilidad de retencion superaba el umbral del 0.5, mientras que
aguellos casos que no cumplian con esta regla se clasificaban como predicciones
de pérdida.

Tabla 37.

Matriz de confusién para modelo 7

Valores Reales

Total
Perdido Retenido
Valores predichos Perdido 1,058 463 1,521
Retenido 318 699 1,017
Total 1,376 1,162 2,538

Nota. Matriz de confusién del modelo 7; comparando los valores reales de retencién y los valores

predichos del modelo. Elaboracién propia, realizado con Word.

En la tabla 37 se muestran los resultados de la matriz de confusion para
el modelo 7, que mostrd un total de 1058 clientes con prediccién de pérdida
correctos y 699 clientes con prediccion de retencion correctos. Estos resultados

se pueden interpretar como una precision en la prediccion del 69.39 %.
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3.3.3. Eleccion de modelos

Al realizar el analisis de exactitud de todos los modelos fue posible hacer
una comparativa que permitié identificar los modelos de mejor ajuste a los
resultados reales. También se utilizé el criterio de informacion de Akaike (AIC)

como una segunda guia para establecer la validez del modelo.

Tabla 38.

Resumen de exactitud y ajuste de los modelos de prediccion

Modelo AlC Exactitud de prediccién
Modelo 7 3,053 69.39 %
Modelo 8 3,052 38.99 %
Modelo 14 3,034 68.44 %
Modelo 17 3,054 68.28 %
Modelo 11 3,038 68.28 %
Modelo 12 3,033 68.20 %
Modelo 18 3,049 68.16 %
Modelo 10 3,037 68.16 %
Modelo 6 3,139 68.01 %
Modelo 13 3,034 67.97 %
Modelo 16 3,145 67.61 %
Modelo 15 3,123 67.30 %
Modelo 9 3,145 67.26 %
Modelo 4 3,433 59.85 %
Modelo 5 3,434 59.65 %
Modelo 2 3,449 59.34 %
Modelo 3 3,434 55.52 %
Modelo 1 3,504 54.22 %

Nota. Resumen de exactitud y criterio de informacion de Akaike (AIC) para cada modelo

construido. Elaboracién propia, realizado con Word.
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En la tabla 38 se muestran los resultados de los criterios de informacion
de Akaike (AIC) y la exactitud de prediccion obtenida por matrices de confusion

para cada modelo probado.

En dicha tabla, se determiné que los modelos 1,2,3,4 y 5 mostraron un
ajuste deficiente a los datos reales comparado con el resto de los modelos Por

esta razén, se descartaron dichos modelos para las secciones siguientes.

Por otro lado, los modelos siguientes presentaron resultados similares en
su exactitud de prediccion. Al analizar nuevamente la tabla 36, que muestra la
eleccion de variables regresoras, fue posible identificar que los modelos 1, 2, 3,
4 y 5 no utilizaron el segmento de antigiedad de cotizacion como una de las
variables regresoras, por lo que se debe destacar la importancia de esta variable

como una predictiva de la retencion o pérdida de los clientes.

Los modelos restantes mostraron valores similares en ambas mediciones,
por lo que fue necesario tener una comparativa de modelos que tomara en cuenta
ambas. La figura 17 muestra en su eje vertical los valores del criterio de
informacion de Akaike (AIC), y en su eje horizontal el valor de la exactitud que se

obtuvo con cada modelo.

Como se puede observar, en el grafico, al excluir los modelos de menor
ajuste (modelos 1, 2, 3, 4 y 5), los resultados de los modelos restantes
presentaron valores similares de exactitud (67.26 % a 69.39 %) y de criterio de
informacion de Akaike (3033 a 3145).

Sin embargo, el modelo con mejor ajuste a los datos fue el modelo 7, pues

tuvo una exactitud superior al resto de modelos, y mostré6 un criterio de
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informacion de Akaike suficientemente bajo. Por ello, este fue el modelo elegido
para el analisis de multicolinealidad.

Figura 17.
Comparativa de la exactitud de los modelos
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Nota. Gréafico comparativo de exactitud y ajuste de modelos; en el eje C se muestra la exactitud
de prediccion, y en el eje Y el criterio de informacion de Akaike (AIC). Elaboracion propia,
realizado con Tableau.

3.3.4. Analisis de multicolinealidad

Se analiz6 la multicolinealidad del modelo elegido mediante el factor de
inflacion de la varianza (VIF). En la tabla 39 se muestran los valores de los grados
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de libertad (Df) y del factor de inflacion de la varianza (VIF) para las variables
regresoras del modelo 7.

Tabla 39.

Analisis de multicolinealidad para el modelo 7

Variable Grados de libertad (Df) VIF
Cantidad de categorias 1 1.07
Método de envio 2 1.31
RM 8 3.88
Segmento de cotizacion 5 1.97
Segmento RFM 1 2.13
Sucursal 32 2.30
Término pago 3 1.29

Nota. Andlisis de multicolinealidad para las variables del modelo 7, incluyendo los grados de

libertad (Df) y el factor de inflacién de la varianza (VIF). Elaboracion propia, realizado con Word.

En este analisis se determin6 que las dos variables que provocaron un
efecto de inflacion sobre la variabilidad del modelo en mayor medida fueron la

variable RM percentil y la variable sucursal.

También es importante mencionar que los grados de libertad mostrados
por la variable sucursal (32) incrementaron la variabilidad de los residuos, sin
embargo, dado que el tamafio de la poblacion es de 2,538 individuos, dicho efecto

se considero6 irrelevante.
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Tal como se muestra en la tabla 40, se generaron tres modelos alternos al
modelo 7: el primero eliminando la variable RM percentil, el segundo excluyoé la

variable sucursal, y el tercero se ajustd eliminando ambas variables.

Tabla 40.
Variables regresoras para modelos alternos al modelo 7

:
E S =9 5 ENEo ® £ B 5
Modelo g 2 83 388388 3 * s 2 E E &
Modelo 7 v v v v v v X X X X v X X
Modelo7A & « v 4 X X X X X X X
Modelo7B / & X & « X X X X v X X
Modelo7¢ & & X & & X X X X X X X

Nota. Se muestran las diferentes combinaciones de variables utilizadas en la construccion de

modelos de regresion logisticos alternos del modelo 7. Elaboracién propia, realizado con Tableau.

Al iterar estos modelos y analizar su exactitud, se obtuvieron los resultados

gue se muestran en la figura 18.

En este grafico, se pudo determinar que los modelos alternativos 7A'y 7C,
no mejoraron los resultados del modelo original, por lo que se dedujo que la
inclusion de la variable de interaccion RM fue clave para garantizar la exactitud y

ajuste del modelo.

Por otro lado, el modelo 7B reflejé una mejora en el criterio de informacién
de Akaike (AIC), sin embargo, esto fue a costa de una reduccién en la exactitud
general del modelo. Este resultado particular mostré que la inclusion de la

variable sucursal incrementa levemente la exactitud, pero su cantidad de
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tratamientos (que son introducidas en el modelo como valores dummy)

incrementan su criterio de informacion de Akaike (AIC).

Por las razones anteriormente descritas, se determind que el modelo de

mejor ajuste para estimar la probabilidad de retencion de clientes profesionales

fue el modelo 7.

Figura 18.

Comparativa de la exactitud de modelos alternos al modelo 7
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Nota. Gréafico comparativo de exactitud y ajuste de modelos; en el eje C se muestra la exactitud

de prediccion, y en el eje Y el criterio de informacion de Akaike (AIC). Elaboracion propia,

realizado con Tableau.
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3.4. Objetivo general: construir un modelo de regresion logistica para
estimar la probabilidad de retencion de clientes profesionales, en
una empresa minorista de materiales de construccion en

Guatemala

Los resultados del andlisis de las variables reciencia, frecuencia y monto
promedio de compras (incluyendo su agrupacion percentil y por K medias), el
analisis de independencia entre las variables regresoras y objetivo, asi como la
construccion iterativa de modelos de prediccion permitieron identificar el modelo
denominado como modelo 7, como el de mejor ajuste a los datos utilizados en el

modelo de entrenamiento con una exactitud de 69.39 %.

El modelo de mejor ajuste esta definido por la siguiente combinacion de

variables en su notacion informatica:

Variable Objetivo ~ Segmento RFM
+ Metodo Envio
+ Cantidad Categorias
+ Sucursal (Ec.33)
+ Termino Pago
+ Segmento Cotizaciéon

+ RM

La ecuacion anterior fue utilizada para automatizar en tiempo real la
prediccion de la pérdida o retencion de los clientes profesionales; generando asi
una base para el manejo de estrategias comerciales en la empresa minorista de

materiales de construccion.
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4.  DISCUSION DE RESULTADOS

El objetivo de la investigacion fue construir un modelo de regresion
logistico que permitiera estimar la probabilidad de retener o perder a los clientes,

con el fin de implementar un sistema de seguimiento y servicio estratégico.

4.1. Analisis interno

La primera fase de la investigacion tuvo como fin en el analisis descriptivo
y agrupacion de observaciones de las variables reciencia (R), frecuencia (F) y

monto promedio de compra (M).

Tabla 41.

Coeficientes de variacién y p-valores de normalidad de variables RFM

Coeficiente de variaciéon P valor de normalidad
Variable o Datos o Datos
Datos originales Datos originales
transformados transformados

Monto

] 129.10 % 34.00 % 0.000 0.211
Promedio
Reciencia 156.90 % 14.10 % 0.000 0.001
Frecuencia 93.40 % 33.90 % 0.000 0.000

Nota. Coeficientes de variacion y valores p de prueba de normalidad de variables reciencia,

frecuencia y monto promedio de compras. Elaboracién propia, realizado con Word.
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Como se puede observar en la tabla 41, el analisis descriptivo de estas
variables permitio identificar que las tres variables en su forma original mostraron
altos coeficientes de variacion (129.10 % para la frecuencia, 156.90 % para el
monto promedio y 93.4 % para la reciencia) y un nulo ajuste a la distribucién
normal. Con ello, se concluy6 que la transformacién de estas variables de forma
logaritmica fue adecuada, pues redujo la variabilidad (coeficientes de 34.00 %
para la frecuencia, 14.10 % para el monto promedio y 33.90 % para la reciencia)
aungue Unicamente la frecuencia mostr6 un comportamiento normal al

transformarse.

El uso de las variables transformadas en el algoritmo de agrupacion por K
medias mostrd ser una forma eficiente de agrupar a los individuos del estudio,
pues se obtuvieron tres segmentos heterogéneos en tamafio y comportamiento,
como se hace referencia en la fase de presentacion de resultados. A pesar de
ello, también se obtuvo informacion valiosa sobre el comportamiento de los

clientes utilizando el método de segmentacion clasica de percentiles.

La finalidad del segundo objetivo de la investigacion fue realizar un analisis
de correlacién entre las variables anteriormente descritas y otras variables de
segmentacion de los clientes. Dado que las variables fueron tratadas de forma
categodrica, se utilizé una prueba de independencia para cada variable. De dichas
pruebas se destaca el resultado de las variables canal (p valor de 0.4301),
condicién de pago (p valor de 0.0276) y la agrupacion de frecuencia en forma
percentil (p valor de 0.0171).

Al analizar la falta de relacion entre las variables condicion de pago y canal
con la variable de respuesta se detectd que la cantidad de observaciones en cada
nivel de las variables regresoras provoco dicha independencia. Dicha restriccion

de negocio provoc6 que la variable canal fuera excluida del analisis y la variable
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condicién de pago no aportase mucha informacion en la construccion de

modelos.

Por otro lado, la agrupacion de la variable frecuencia en forma percentil
demostré tener dependencia débil con la variable de respuesta. Sin embargo,
dado que esta agrupacion es una categorizacion de la variable frecuencia, cabe
la posibilidad de buscar una forma diferente de categorizar dichas variables para
buscar explicar mas dicho fendmeno; esto no fue posible en el caso practico

mostrado, ya que es una definicién actual del negocio.

Por udltimo, la construccion de modelos logisticos para predecir la compra
o pérdida de los clientes permitié identificar la combinacion de variables que

explican el problema de estudio.

La medicion y comparativa de dichos modelos se realiz principalmente a
través de matrices de confusion; convirtiendo la variable de respuesta
(probabilidad de retencién del cliente) en una variable dicotbmica. Para ello, si el
modelo dio un resultado mayor a 0.5, dicha observacion se categoriz6 como
prediccién de retencién, por el contrario, se categoriz6 como una prediccion de

pérdida.

La generalizacion descrita fue revisada para descartar que el valor
utilizado como referencia fuera un factor de inflacion sobre la exactitud medida
de los modelos. Como se muestra en la figura 19, la exactitud de prediccion es
similar al utilizar valores de referencia entre 0.45y 0.55, por lo que el valor de 0.5

es un valor insesgado para determinar la exactitud de prediccion.
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Figura 19.

Exactitud del modelo 7 con diferentes valores de referencia
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Nota. Gréfico de exactitud de precision al utilizar diferentes valores de referencia para convertir
los predichos en variables dicotomicas; en el eje X se muestran los valores de referencia, y en el

eje Y se muestra la exactitud de prediccion. Elaboracion propia, realizado con Tableau.

Cabe mencionar que la extraccion de resultados tom6 una definicién
importante de negocio, pues se asumid que el ciclo de vida de los clientes no
debe ser mayor a seis meses en el caso de los clientes profesionales. Una
manera de mejorar la exactitud de prediccion de los resultados seria profundizar
sobre dicha suposicién para encontrar estadisticamente, cudl es el ciclo de vida

promedio de los clientes profesionales.
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En la aplicacion de los modelos de prediccion, se debe diferenciar el
tratamiento de los errores, pues un falso negativo (prediccion de pérdida de un
cliente que se retuvo) implica la aplicacion de técnicas de servicio al cliente mas
personalizadas, por lo cual no representa un riesgo para la empresa. Por el
contrario, los falsos positivos (prediccion de retencidn de un cliente que se perdio)

si generan riesgo para la empresa.

En la tabla 42 se muestra nuevamente la matriz de confusién del modelo

elegido.

Tabla 42.

Matriz de confusion para modelo de mejor ajuste

Valores reales

Total
Perdido Retenido
Valores predichos Perdido 1058 463 1521
Retenido 318 699 1017
Total 1376 1162 2538

Nota. Matriz de confusién del modelo de mejor ajuste; comparando los valores reales de retencién

y los valores predichos del modelo. Elaboracién propia, realizado con Word.

Al analizar nuevamente los resultados de dicho modelo, se observa un

total de 318 falsos positivos, lo que representa un riesgo de 12.53 %.

4.2, Andlisis externo

El estudio realizado por Yoseph y AlMalaily (2019) propone que la mejor

manera de segmentar a los clientes segun su comportamiento es utilizando las
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variables de frecuencia y monto promedio de compras, excluyendo el efecto de
la reciencia. Sin embargo, los resultados de la presente investigacion demuestran
gue la variable de frecuencia estd menos vinculada con la retencién o pérdida de
clientes, y que la inclusion de la reciencia como una variable explicativa ha
arrojado mejores resultados en la prediccion de la retencion. A pesar de esta
discrepancia, es necesario analizar el contexto empresarial aplicado en el estudio
de los autores mencionados antes de generalizar estos resultados a otros

entornos.

Por otro lado, Cuadros, Gonzales y Jiménez (2017) establecieron en su
investigacion que la segmentacion de clientes basada en su comportamiento es
mas detallada cuando se incluyen variables adicionales que describen su
comportamiento. Esta afirmacién se confirmé en el presente estudio, el cual
demostré que la inclusion de la variable antigledad de ultima cotizacion
incrementod la precision de los modelos de prediccidén. Esto también se puede
interpretar como una segmentacion mas detallada de los clientes utilizando estas

variables.

Es importante mencionar que en la investigacion mencionada
anteriormente se seleccionaron variables adicionales que se consideraron ajenas
al estudio, como el margen promedio. Seria pertinente realizar un analisis de la
influencia de esta variable utilizando la perspectiva del andlisis multivariado para
determinar si estas variables son Utiles para segmentar a los clientes en el

contexto de la investigacion actual.

Jain, Khunteta & Srivastava (2020) mencionan en los resultados de su
estudio una exactitud de prediccion de 85.23 % para su mejor modelo de
regresion logistica. En contraste, la mejor iteracion de modelos de la presente

investigacion present6 una exactitud maxima de 69.23 %. Dicha diferencia en la
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exactitud presentada puede ser explicada desde dos perspectivas; la primera
implica el analisis del mercado y de los servicios ofrecidos por cada escenario, y

la segunda la revision de las variables regresoras.

El caso de los autores previamente mencionados es una aplicacién de
dicho método en una empresa de telecomunicaciones, donde los clientes, por
tener un esquema de contratacion, suelen tener un comportamiento mas
predecible. Por ello, se puede inferir que el comportamiento de los clientes es

mas aleatorio que el caso de los autores.

Por otro lado, el estudio de Hargreaves (2019), que también fue aplicado
al sector de telecomunicaciones, presentd una exactitud de prediccion de 76.1 %
utilizando una regresion logistica binaria utilizando hasta 20 variables regresoras.
A diferencia del autor, el presente estudio utilizé Unicamente 7 variables
regresoras para generar resultados similares (69.39 % de exactitud de
prediccion), manteniendo el principio de parsimonia estadistica. La utilizaciéon de
un namero menor de variables predictoras en el presente estudio contribuye a la
robustez del modelo, evitando un sobreajuste causado por la inclusion de

variables no necesariamente correlacionadas con los datos.
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CONCLUSIONES

El proceso de agrupacion de los clientes profesionales en segmentos
similares, utilizando el método de simulacion por K Medias basado en las
variables de reciencia, frecuencia y monto de compras transformadas, asi
como su segmentacion clasica por percentiles, permiti6 obtener
segmentos heterogéneos de clientes. Esto facilitd el analisis y la
comprension del comportamiento de los clientes, lo cual es fundamental
para la implementacion de estrategias de retencién y personalizacion

masiva.

A través de las pruebas de independencia, se identificaron las variables
qgue influyen en la pérdida o retencién de clientes. Se encontré6 una
correlacion significativa entre la reciencia, el monto promedio (tanto en su
segmentacion por K medias como en su agrupacion clasica por
percentiles) y la antigiiedad de dltima cotizacién, mientras que variables
como el canal, frecuenciay la condicidon de pago no mostraron una relacion

fuerte con la retencién de clientes.

El modelo de regresion logistica construido permitid cuantificar las
probabilidades de pérdida y compra de cada cliente con una exactitud
méxima de 69.39 %. Este modelo proporciona una herramienta valiosa
para la toma de decisiones estratégicas, ya que permite identificar los
factores clave que influyen en la retencion de clientes y, por lo tanto, dirigir
los esfuerzos y recursos hacia aquellos clientes con mayor probabilidad

de permanecer en la empresa.
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Se construy6 el modelo de regresién logistica para estimar la probabilidad
de retencion de clientes profesionales en una empresa minorista de
materiales de construccion en Guatemala. Este enfoque analitico ofrece a
la empresa una base soélida para implementar un sistema de seguimiento
y servicio estratégico, orientado a retener a los clientes de mayor valor y
tomar decisiones informadas para maximizar la satisfaccion y fidelidad del

cliente.
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RECOMENDACIONES

Utilizar la segmentacion obtenida con el algoritmo de K medias para
personalizar la comunicacion con los clientes profesionales, pues
autométicamente se obtienen tres segmentos suficientemente
heterogéneos. A pesar de ello, se recomienda también continuar con la
segmentacion clasica de las variables RFM para algunas aplicaciones

especificas.

Explorar otras variables y segmentaciones para comprender la percepcion
de la empresa en cada cliente. Ademas de los datos transaccionales
utilizados en este estudio, seria importante considerar aspectos como el
Net Promoter Score (NPS), encuestas u otros indicadores de satisfaccion

para mejorar la precisién de los modelos de prediccion.

Profundizar en el analisis del ciclo de vida del cliente para identificar el
momento en que un cliente se considera perdido. Esto permitira mejorar
en gran medida las suposiciones tomadas en el proceso de modelado de

la retencion de clientes profesionales.

Considerar la ampliacion del modelo de regresion desarrollado en este
estudio hacia otros segmentos de clientes para mejorar sus estrategias de
servicio al cliente y fidelizacion. Este modelo proporcionara informacién
valiosa para tomar decisiones informadas y adaptar las acciones de

retencion a los clientes mas valiosos.

111



112



REFERENCIAS

Aleksandrova, Y. (2018). Application of machine learning for churn prediction
based on transactional data (RFM analysis). [Aplicacion de machine
learning para prediccion de churn basado en datos transaccionales
(andlisis RFM).] SGEM International Multidisciplinary Scientific
GeoConference EXPO Proceedings. Sofia, Bulgaria.
https://doi.org/10.5593/sgem2018/2.1/s07.016

Anitha, P. & Patil, M. (2022). RFM model for customer purchase behavior using
K-Means algorithm [Modelo RFM para el comportamiento de compra del
cliente utilizando el algoritmo K-Means]. Journal of King Saud University
-  Computer and Information Sciences, 34(5), 1785-1792.
https://doi.org/10.1016/j.jksuci.2019.12.011

Badii, M. H., Guillen, A., Lugo, O. P. & Aguilar, J. J. (2014). Correlaciéon no-
paramétrica y su aplicacion en la investigaciones cientifica. International
Journal of Good Conscience, 9(2), 31-40.
http://www.spentamexico.org/v9-n2/A5.9%282%2931-40.pdf

Bewick, V., Cheek, L. & Ball, J. (2003). Statistics review 7: Correlation and
regression [Revision estadistica 7: Correlacion y regresion.]. Critical
Care, 7(6), 451.
https://ccforum.biomedcentral.com/articles/10.1186/cc2401

Boateng, E., & Abaye, D. (2019). A Review of the Logistic Regression Model with
Emphasis on Medical Research [Una revision del modelo de regresion

113


https://doi.org/10.5593/sgem2018/2.1/s07.016
https://doi.org/10.1016/j.jksuci.2019.12.011
http://www.spentamexico.org/v9-n2/A5.9%282%2931-40.pdf
https://ccforum.biomedcentral.com/articles/10.1186/cc2401

logistica con énfasis en la investigacion médica]. Journal of Data Analysis
and Information Processing, 7(4), 190-207.

https://www.scirp.org/journal/paperinformation.aspx?paperid=95655

Castillo, S., y Damian, E. (2007). Q-Q Plot Normal. Los puntos de posicion gréfica.
Iniciacion a la Investigacion, 1(2),1-20.

https://revistaselectronicas.ujaen.es/index.php/ininv/issue/view/26

Cuadros, L., Gonzales, C., y Jiménez, P. (2017). Analisis multivariado para
segmentacion de clientes basada en RFM. Tecnura, 21(54), 41-51.
https://doi.org/10.14483/22487638.12957

Del Castillo, R. y Salazar, R. (2018). Fundamentos basicos de estadistica. Del

Castillo Galarza, Raul Santiago.

Dietrichson, A. (2019). Métodos cuantitativos. Bookdown.Org.

https://bookdown.org/dietrichson/metodos-cuantitativos/test-de-

normalidad.html

Dogan, O., Aycin, E., & Bulut, Z. (2018). Customer segmentation by using RFM
model and clustering methods: a case study in retail industry
[Segmentacion de clientes mediante el modelo RFM y métodos de
clustering: un estudio de caso en la industria minorista]. International
Journal of Contemporary Economics and Administrative Sciences, 8(1),
1-19. https://doi.org/10.5930/issn.1925-4423

Flores, C., y Flores, K. (2021). Pruebas para comprobar la normalidad de datos
en procesos productivos: Anderson - Darling, Ryan - Joiner, Shapiro -

114


https://www.scirp.org/journal/paperinformation.aspx?paperid=95655
https://revistaselectronicas.ujaen.es/index.php/ininv/issue/view/26
https://doi.org/10.14483/22487638.12957
https://bookdown.org/dietrichson/metodos-cuantitativos/test-de-normalidad.html
https://bookdown.org/dietrichson/metodos-cuantitativos/test-de-normalidad.html
https://doi.org/10.5930/issn.1925-4423

Wilk 'y Kolmogérov - Smirnov. Societas, 23(2), 83-106.
https://matriculapre.up.ac.pa/index.php/societas/article/view/2302

Gajanova, L., Nadanyiova, M. & Moravcikova, D. (2019). The use of demographic
and psychographic segmentation to creating marketing strategy of brand
loyalty [El uso de la segmentacion demografica y psicogréfica para crear
una estrategia de marketing de lealtad a la marca]. Scientific Annals of
Economics and Business, 66(1), 65-84. https://doi.org/10.2478/saeb-
2019-0005

Hargreaves, C. A. (2019). A machine learning algorithm for churn reduction &
revenue maximization: an application in the telecommunication industry
[Un algoritmo de aprendizaje automatico para reducir la desercion y
maximizar los ingresos: una aplicacion en la industria de las
telecomunicaciones]. International Journal of Future Computer and
Communication, 8(4), 109-113.
https://doi.org/10.18178l/ijfcc.2019.8.4.550

Hernandez, J., Espinosa, J., Penaloza, M., Diaz, E., Bautista, M., Riafio, M. &
Chacén, O. (2018). Sobre el uso adecuado del coeficiente de correlacion
de Pearson: verificacion de supuestos mediante un ejemplo aplicado a
las ciencias de la salud. Archivos Venezolanos de Farmacologia y
Terapéutica, 37(5), 552-570.
https://www.redalyc.org/journal/559/55963207020/55963207020.pdf

Hernandez, J., Tello, E., Marin, H. & Romero, G. (2019). Aplicacién de técnicas
de aprendizaje no supervisado para la agrupacién de trazas en el dominio
de mineria de procesos. Pistas Educativas, 41(133), 356-374.

http://pistaseducativas.celaya.tecnm.mx/index.php/pistas

115


https://matriculapre.up.ac.pa/index.php/societas/article/view/2302
https://doi.org/10.2478/saeb-2019-0005
https://doi.org/10.2478/saeb-2019-0005
https://doi.org/10.18178/ijfcc.2019.8.4.550
https://www.redalyc.org/journal/559/55963207020/55963207020.pdf
http://pistaseducativas.celaya.tecnm.mx/index.php/pistas

Jain, H., Khunteta, A., & Srivastava, S. (2020). Churn prediction in
telecommunication using logistic regression and logit boost [Prediccion
de abandono en telecomunicaciones mediante regresion logistica y
impulso logistico]. Procedia Computer Science, 167, 101-112.
https://doi.org/10.1016/j.procs.2020.03.187

Lopez, P. & Fachelli S. (2015). Metodologia de la investigacion social

cuantitativa. Universitat Autonoma de Barcelona.
https://ddd.uab.cat/pub/caplli/2015/131469/metinvsoccuan cap3-
6a2015.pdf

May, J., & Looney, S. (2022). On sample size determination when comparing two
independent Spearman or Kendall coefficients [Sobre la determinacion
del tamafo de la muestra al comparar dos coeficientes independientes
de Spearman o Kendall]. Open Journal of Statistics, 12(02), 291-302.
https://doi.org/10.4236/0js.2022.122020

Modllering, L. (2018). A customer segmentation sequence for B2B markets based
on levels of market orientation of firms [Una secuencia de segmentacion
de clientes para mercados B2B basada en los niveles de orientacién al
mercado de las empresas]. [Tesis de maestria, Universidad de Twente

de Paises Bajos). Archivo digital. https://essay.utwente.nl/75340/

Murad, H. (2021). Marketing Automation Customers Segmentation [Tesis de
maestria, Instituto de Tecnologia de Rochester de Estados Unidos).
Archivo digital. https://scholarworks.rit.edu/theses/11065/

Oshaki, M., Wang, P., Matsuda, K., Katagiri, S., Watanabe, H. & Ralescu, A.

(2017). Confusion-Matrix-Based Kernel Logistic Regression for

116


https://doi.org/10.1016/j.procs.2020.03.187
https://ddd.uab.cat/pub/caplli/2015/131469/metinvsoccuan_cap3-6a2015.pdf
https://ddd.uab.cat/pub/caplli/2015/131469/metinvsoccuan_cap3-6a2015.pdf
https://doi.org/10.4236/ojs.2022.122020
https://essay.utwente.nl/75340/
https://scholarworks.rit.edu/theses/11065/

Imbalanced Data Classification [Regresion logistica del kernel basada en
matriz de confusion para clasificacion de datos desequilibrada]. IEEE
Transactions on Knowledge and Data Engineering, 29(9), 1806-1819.
https://ieeexplore.ieee.org/document/7879291

Prykhodko, S., Prykhodko, N., Makarova, L., Kudin, O., Smykodub, T. &

Rahim,

Prykhodko, A. (2017). Detecting bivariate outliers on the basis of
normalizing transformations for non-Gaussian data [Deteccion de valores
atipicos bivariados sobre la base de transformaciones de normalizacion
para datos no gaussianos]. The Vth international conference of Advanced
Information Systems and Technologies, AIST 2017. Sumy, Ucrania.
http://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/55754

M., Mushafiq, M., Khan, S. & Arain, Z. (julio, 2021). RFM-based
repurchase behavior for customer classification and segmentation
[Comportamiento de recompra basado en RFM para clasificacion y
segmentacion de clientes]. Journal of Retailing and Consumer Services,
61, 102566. https://doi.org/10.1016/j.jretconser.2021.102566

Real Statistics Using Excel. (diciembre, 2022a). Durbin-Watson. https://real-

statistics.com/statistics-tables/durbin-watson-table/

Real Statistics Using Excel. (diciembre, 2022b). Kolmogorov-Smirnov Table.

https://real-statistics.com/statistics-tables/shapiro-wilk-table/

Real Statistics Using Excel. (diciembre, 2022c). Shapiro—Wilk table. https://real-

statistics.com/statistics-tables/shapiro-wilk-table/

117


https://ieeexplore.ieee.org/document/7879291
http://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/55754
https://doi.org/10.1016/j.jretconser.2021.102566
https://real-statistics.com/statistics-tables/durbin-watson-table/
https://real-statistics.com/statistics-tables/durbin-watson-table/
https://real-statistics.com/statistics-tables/shapiro-wilk-table/
https://real-statistics.com/statistics-tables/shapiro-wilk-table/
https://real-statistics.com/statistics-tables/shapiro-wilk-table/

Sagaro, N. & Zamora, L. (2019). Analisis estadistico implicativo versus Regresion
logistica binaria para el estudio de la causalidad en salud. Multimed,
23(6), http://scielo.sld.cu/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S1028-
48182019000601416

Sanchez, A., & Borges, A. (2003). Transformacion Z de Fisher para la
determinacion de intervalos de confianza del coeficiente de correlacion
de Pearson. Psicothema, 17(1), 148-153.
https://www.psicothema.com/pdf/3079.pdf

Senaviratna, N. y Cooray, T. (2019). Diagnosing Multicollinearity of Logistic
Regression Model [Diagnostico de multicolinealidad del modelo de
regresion logistica]. Asian Journal of Probability and Statistics, 5(2), 1-9.

https://www.researchgate.net/publication/336213669 Diagnosing Multic

ollinearity of Logistic Regression Model

Serna, J. (2019). Comparacion de algunas estimaciones del T de Kendall para
datos bivariados con censura a intervalo. [Tesis de maestria, Universidad
Nacional de Colombia). Archivo digital.

https://repositorio.unal.edu.co/handle/unal/76871?show=full

Ullah, 1., Raza, B., Malik, A., Imran, M., Islam, S., & Kim, S. (2019). A churn
prediction model using random forest: analysis of machine learning
techniques for churn prediction and factor identification in telecom sector
[Un modelo de prediccion de abandono que utiliza bosque aleatorio:
analisis de técnicas de aprendizaje automatico para la prediccion de
abandono e identificacion de factores en el sector de las
telecomunicaciones]. IEEE Access, 7, 60134—-60149.
https://doi.org/10.1109/access.2019.2914999

118


http://scielo.sld.cu/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S1028-48182019000601416
http://scielo.sld.cu/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S1028-48182019000601416
https://www.psicothema.com/pdf/3079.pdf
https://www.researchgate.net/publication/336213669_Diagnosing_Multicollinearity_of_Logistic_Regression_Model
https://www.researchgate.net/publication/336213669_Diagnosing_Multicollinearity_of_Logistic_Regression_Model
https://repositorio.unal.edu.co/handle/unal/76871?show=full
https://doi.org/10.1109/access.2019.2914999

Van, M., Moons, K. G., de Groot, J. A, Collins, G. S., Altman, D. G., Eijkemans,
M. J., & Reitsma, J. B. (2018). Sample size for binary logistic prediction
models: Beyond events per variable criteria [Tamafio de muestra para
modelos de prediccion logistica binaria: mas alla de los eventos por
criterio de variable]. Statistical Methods in Medical Research, 28(8),
2455-2474. https://doi.org/10.1177/0962280218784726

Yoseph, F., y AlMalaily, M. (2019). New market segmentation methods using
enhanced (RFM), CLV, modified regression and clustering methods
[Nuevos métodos de segmentacion de mercado utilizando métodos
mejorados (RFM), CLV, regresién modificada y clustering]. International
Journal of Computer Science and Information Technology, 11(1), 43—60.
https://aircconline.com/ijcsit/V11N1/11119ijcsit04.pdf

119


https://doi.org/10.1177/0962280218784726
https://aircconline.com/ijcsit/V11N1/11119ijcsit04.pdf

120



Apendice 1.

Coeficientes del modelo de regresién logistica

APENDICES

Variable Coeficiente

Intercepto -12.4006607

Segmento RFM -0.03421036
MetodoEnvio_Recoge.en.Tienda -0.20986047
MetodoEnvio_Ruta -0.75801984
CantidadCategorias_UniCategoria -0.66705096

Sucursal_Sucursal2

13.34486380

Sucursal_Sucursal3

12.78457910

Sucursal_Sucursal4

12.82664720

Sucursal_Sucursal5

12.80871190

Sucursal_Sucursal6

0.51250090

Sucursal_Sucursal7

13.02195250

Sucursal_Sucursal8

13.25368060

Sucursal_Sucursal9

13.50033250

Sucursal_Sucursall0

12.99335920

Sucursal_Sucursalll

12.09747290

Sucursal_Sucursall2

13.42552610

Sucursal_Sucursall3

12.93918300

Sucursal_Sucursall4

11.60846710

Sucursal_Sucursall5

13.09915450

Sucursal_Sucursall6

12.76540590

Sucursal_Sucursall7

12.66164650
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Continuacion del apéndice 1.

Variable

Coeficiente

Sucursal_Sucursall8

13.33734110

Sucursal_Sucursall9

12.75886730

Sucursal_Sucursal20

14.31762380

Sucursal_Sucursal2l

13.55060900

Sucursal_Sucursal22

12.74760410

Sucursal_Sucursal23

12.10161660

Sucursal_Sucursal24

12.91118860

Sucursal_Sucursal25

13.11781960

Sucursal_Sucursal26

13.35430340

Sucursal_Sucursal27

13.24866010

Sucursal_Sucursal28

13.20741510

Sucursal_Sucursal29

12.81877740

Sucursal_Sucursal30

12.52272260

Sucursal_Sucursal3l

13.25657630

Sucursal_Sucursal32

13.18125200

Sucursal_Sucursal33

12.70187870

TerminoPago_30.Dias.Credito 0.00781756
TerminoPago_8.Dias.Credito -0.91159605
TerminoPago_Contado -0.35932838
SegmentoCoti_A2 0.55448379
SegmentoCoti_B1 0.94408252
SegmentoCoti_B2 1.61080135
SegmentoCoti_C1 2.47547231
SegmentoCoti_C2 1.09342065
RM_R1.M2 -0.16884229
RM_R1.M3 -0.76550399
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Continuacioén del apéndice 1.

Variable Coeficiente
RM_R2.M1 -0.58130817
RM_R2.M2 -1.12470589
RM_R2.M3 -1.11488995
RM_R3.M1 -1.64752881
RM_R3.M2 -1.66508561
RM_R3.M3 -1.68059856
RM_R3.M3 -1.68059856

Nota. Coeficientes del modelo de regresion de mejor ajuste. Elaboracién propia, realizado con
Microsoft Word y Rstudio.
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Apendice 2.

Matriz de coherencia

CONSTRUCCION DE UN MODELO DE REGRESION LOGISTICA PARA ESTIMAR LA PROBABILIDAD
DE RETENCION DE CLIENTES PROFESIONALES, EN UNA EMPRESA MINORISTA DE MATERIALES DE

CONSTRUCCION DE GUATEMALA

Tipo de Problema de ) L o
o ) L Preguntas de investigacion Objetivos
objetivo investigacion
No hay informacién ¢ Como se comporta la Construir un modelo de regresion
Obieti confiable sobre el probabilidad de retencién de logistica para estimar la probabilidad de
jetivo ) : ) - . .
I comportamiento de los clientes profesionales en retencion de clientes profesionales en
genera . L . L .
los clientes funcion de sus variables una empresa minorista de materiales
profesionales cuantitativas y cualitativas? de construccién en Guatemala
No se conoce cuales i ) Agrupar a los clientes profesionales en
¢Cuales son las agrupaciones o
son los grupos o ) segmentos similares basado en las
L optimas de los clientes en . o )
optimos de las y ) variables de reciencia, frecuencia y
) funcion de sus variables ) i
variables de RFM en REM? monto de compras aplicando métodos
clientes profesionales ' de simulacion por K Medias
Se desconoce qué ¢ Qué variables de los clientes Identificar las variables de clientes que
Obieti segmentos de profesionales provocan una si infieren en la pérdida o retencién de
jetivos ) o .
i mercado tienen una variacion significativa en la clientes usando pruebas de
especificos

frecuencia de compra

diferente

retencién o pérdida de los

clientes?

independencia y pruebas de

correlacion.

No se conoce la
probabilidad de
compra de los

clientes profesionales

¢, Cuél es el modelo 6ptimo
para describir la probabilidad
de retencion o pérdida de los

clientes profesionales?

Relacionar las variables cuantitativas y
cualitativas de los clientes
profesionales construyendo un modelo
de regresion logistica que permita
cuantificar las probabilidades de
pérdida y compra de cada cliente

profesional
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Continuacioén del apéndice 2.

CONSTRUCCION DE UN MODELO DE REGRESION LOGISTICA PARA ESTIMAR LA PROBABILIDAD DE
RETENCION DE CLIENTES PROFESIONALES, EN UNA EMPRESA MINORISTA DE MATERIALES DE
CONSTRUCCION DE GUATEMALA

Tipo de o o
o Procedimiento y técnicas Resultados
objetivo
Se automatizé la extraccion de datos para
» ) - obtener las variables RFM en conjunto con
o Extraccion de datos de clientes para el andlisis ) y .
Objetivo ) . otras variables de segmentacion, asi como la
del comportamiento desde sus variables de y y
general REM construccion del modelo de regresion para
' predecir la retencién de clientes con una
exactitud de 69.39 %.
) ) ) y ) Se segment6 el espacio de clientes usando
Aplicar algoritmo de simulacién por K Medias y ) 3 .
i B . variables RFM y el método clasico por
método de agrupacion por percentiles a . ) i
) percentiles, obteniendo grupos heterogéneos
variables RFM. i
de las variables RFM.
Se aplicaron pruebas de independencia a
Objetivos Pruebas de correlacion e independencia de variables de segmentacion obteniendo las
especificos datos. variables que estan relacionadas con la

retencién de clientes.

Aplicacion de regresion logistica bivariada,
criterios de informacién de modelos, matrices

de confusion.

Se iter6 para construir modelos de regresion
logistica en los clientes profesionales,
midiendo su exactitud por medio de matrices

de confusion.
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Continuacion del apéndice 2.

CONSTRUCCION DE UN MODELO DE REGRESION LOGISTICA PARA ESTIMAR LA PROBABILIDAD DE
RETENCION DE CLIENTES PROFESIONALES, EN UNA EMPRESA MINORISTA DE MATERIALES DE
CONSTRUCCION DE GUATEMALA

Tipo de .
o Conclusiones
objetivo

El modelo de regresion logistica desarrollado en esta investigacion proporciona una herramienta
efectiva para estimar la probabilidad de retencion de clientes profesionales en una empresa
Objetivo minorista de materiales de construccion en Guatemala. Este enfoque analitico ofrece a la
general empresa una base solida para implementar un sistema de seguimiento y servicio estratégico,
orientado a retener a los clientes de mayor valor y tomar decisiones informadas para maximizar la

satisfaccion y fidelidad del cliente

El proceso de agrupacion de los clientes profesionales en segmentos similares, utilizando el
método de simulacion por K Medias basado en las variables de reciencia, frecuencia y monto de
compras transformadas, asi como su segmentacion clasica por percentiles, permitié obtener
segmentos heterogéneos de clientes. Esto facilité el andlisis y la comprension del
comportamiento de los clientes, lo cual es fundamental para la implementacién de estrategias de

retencion y personalizacién masiva.

A través de las pruebas de independencia, se identificaron las variables que influyen en la

Obiet pérdida o retencion de clientes. Se encontr6 una correlacion significativa entre la reciencia, el
jetivos ) L, . o
. monto promedio (tanto en su segmentacién por K medias como en su agrupacion clasica por
especificos . - - o . .
percentiles) y la antigiiedad de Ultima cotizacién, mientras que variables como el canal,

frecuencia y la condicién de pago no mostraron una relacion fuerte con la retencién de clientes

El modelo de regresion logistica construido, que relaciona variables cuantitativas y cualitativas de
los clientes profesionales, permitio cuantificar las probabilidades de pérdida y compra de cada
cliente con una exactitud maxima de 69.39 %. Este modelo proporciona una herramienta valiosa
para la toma de decisiones estratégicas, ya que permite identificar los factores clave que influyen
en la retencién de clientes y, por lo tanto, dirigir los esfuerzos y recursos hacia aquellos clientes

con mayor probabilidad de permanecer en la empresa

126



Continuacioén del apéndice 2

CONSTRUCCION DE UN MODELO DE REGRESION LOGISTICA PARA ESTIMAR LA PROBABILIDAD DE
RETENCION DE CLIENTES PROFESIONALES, EN UNA EMPRESA MINORISTA DE MATERIALES DE
CONSTRUCCION DE GUATEMALA

Tipo de
Recomendaciones
objetivo
A la empresa minorista de materiales de construccion, considerar la ampliacion del modelo de
Objetivo regresion desarrollado en este estudio hacia otros segmentos de clientes para mejorar sus
general estrategias de servicio al cliente y fidelizacién. Este modelo proporcionara informacion valiosa
para tomar decisiones informadas y adaptar las acciones de retencion a los clientes mas valiosos.
En el contexto de la medicion del comportamiento de los clientes profesionales, se recomienda a
la empresa utilizar la segmentacion obtenida con el algoritmo de K medias para personalizar la
comunicacién con los clientes profesionales, pues automaticamente se obtienen tres segmentos
suficientemente heterogéneos. A pesar de ello, se recomienda también continuar con la
segmentacion clasica de las variables RFM para algunas aplicaciones especificas.
Seria beneficioso que la empresa minorista de materiales de construccion explore otras variables
o y segmentaciones para comprender la percepcion de la empresa en cada cliente. Ademas de los
Ssb;izz\i/f(i):os datos transaccionales utilizados en este estudio, seria importante considerar aspectos como el

Net Promoter Score (NPS), encuestas u otros indicadores de satisfaccion para mejorar la

precision de los modelos de prediccion

Se sugiere a la empresa minorista de materiales de construccién profundizar en el analisis del
ciclo de vida del cliente para identificar el momento en que un cliente se considera perdido. Esto
permitira implementar estrategias mas efectivas para recuperar clientes o evitar que lleguen a ese

punto critico.

Nota. Matriz de coherencia del proceso de investigacion. Elaboracién propia.
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Apendice 3.
Tabla de distribucion normal estandar

4 0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09

-3.00 0.0013 0.0014 0.0014 0.0015 0.0015 0.0016 0.0016 0.0017 0.0018 0.0018

-2.90 0.0019 0.0019 0.0020 0.0021 0.0021 0.0022 0.0023 0.0023 0.0024 0.0025

-2.80 0.0026 0.0026 0.0027 0.0028 0.0029 0.0030 0.0031 0.0032 0.0033 0.0034

-2.70  0.0035 0.0036 0.0037 0.0038 0.0039 0.0040 0.0041 0.0043 0.0044 0.0045

-2.60 0.0047 0.0048 0.0049 0.0051 0.0052 0.0054 0.0055 0.0057 0.0059 0.0060

-250 0.0062 0.0064 0.0066 0.0068 0.0069 0.0071 0.0073 0.0075 0.0078 0.0080

-2.40  0.0082 0.0084 0.0087 0.0089 0.0091 0.0094 0.0096 0.0099 0.0102 0.0104

-2.30  0.0107 0.0110 0.0113 0.0116 0.0119 0.0122 0.0125 0.0129 0.0132 0.0136

-2.20  0.0139 0.0143 0.0146 0.0150 0.0154 0.0158 0.0162 0.0166 0.0170 0.0174

-2.10  0.0179 0.0183 0.0188 0.0192 0.0197 0.0202 0.0207 0.0212 0.0217 0.0222

-2.00  0.0228 0.0233 0.0239 0.0244 0.0250 0.0256 0.0262 0.0268 0.0274 0.0281

-1.90 0.0287 0.0294 0.0301 0.0307 0.0314 0.0322 0.0329 0.0336 0.0344 0.0351

-1.80 0.0359 0.0367 0.0375 0.0384 0.0392 0.0401 0.0409 0.0418 0.0427 0.0436

-1.70  0.0446 0.0455 0.0465 0.0475 0.0485 0.0495 0.0505 0.0516 0.0526 0.0537

-1.60 0.0548 0.0559 0.0571 0.0582 0.0594 0.0606 0.0618 0.0630 0.0643 0.0655

-1.50 0.0668 0.0681 0.0694 0.0708 0.0721 0.0735 0.0749 0.0764 0.0778 0.0793

-1.40 0.0808 0.0823 0.0838 0.0853 0.0869 0.0885 0.0901 0.0918 0.0934 0.0951

-1.30  0.0968 0.0985 0.1003 0.1020 0.1038 0.1056 0.1075 0.1093 0.1112 0.1131

-1.20 0.1151 0.1170 0.1190 0.1210 0.1230 0.1251 0.1271 0.1292 0.1314 0.1335

-1.10 0.1357 0.1379 0.1401 0.1423 0.1446 0.1469 0.1492 0.1515 0.1539 0.1562

-1.00 0.1587 0.1611 0.1635 0.1660 0.1685 0.1711 0.1736 0.1762 0.1788 0.1814

-0.90 0.1841 0.1867 0.1894 0.1922 0.1949 0.1977 0.2005 0.2033 0.2061 0.2090

-0.80 0.2119 0.2148 0.2177 0.2206 0.2236 0.2266 0.2296 0.2327 0.2358 0.2389

-0.70  0.2420 0.2451 0.2483 0.2514 0.2546 0.2578 0.2611 0.2643 0.2676 0.2709

-0.60 0.2743 0.2776 0.2810 0.2843 0.2877 0.2912 0.2946 0.2981 0.3015 0.3050

-0.50 0.3085 0.3121 0.3156 0.3192 0.3228 0.3264 0.3300 0.3336 0.3372 0.3409

-0.40 0.3446 0.3483 0.3520 0.3557 0.3594 0.3632 0.3669 0.3707 0.3745 0.3783

-0.30 0.3821 0.3859 0.3897 0.3936 0.3974 0.4013 0.4052 0.4090 0.4129 0.4168

-0.20  0.4207 0.4247 0.4286 0.4325 0.4364 0.4404 0.4443 0.4483 0.4522 0.4562

-0.10 0.4602 0.4641 0.4681 0.4721 0.4761 0.4801 0.4840 0.4880 0.4920 0.4960
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z 0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09
0.00 0.5000 0.5040 0.5080 0.5120 0.5160 0.5199 0.5239 0.5279 0.5319 0.5359
0.10 0.5398 0.5438 0.5478 0.5517 0.5557 0.5596 0.5636 0.5675 0.5714 0.5753
0.20 0.5793 0.5832 0.5871 0.5910 0.5948 0.5987 0.6026 0.6064 0.6103 0.6141
0.30 0.6179 0.6217 0.6255 0.6293 0.6331 0.6368 0.6406 0.6443 0.6480 0.6517
0.40 0.6554 0.6591 0.6628 0.6664 0.6700 0.6736 0.6772 0.6808 0.6844 0.6879
0.50 0.6915 0.6950 0.6985 0.7019 0.7054 0.7088 0.7123 0.7157 0.7190 0.7224
0.60 0.7257 0.7291 0.7324 0.7357 0.7389 0.7422 0.7454 0.7486 0.7517 0.7549
0.70 0.7580 0.7611 0.7642 0.7673 0.7704 0.7734 0.7764 0.7794 0.7823 0.7852
0.80 0.7881 0.7910 0.7939 0.7967 0.7995 0.8023 0.8051 0.8078 0.8106 0.8133
0.90 0.8159 0.8186 0.8212 0.8238 0.8264 0.8289 0.8315 0.8340 0.8365 0.8389
1.00 0.8413 0.8438 0.8461 0.8485 0.8508 0.8531 0.8554 0.8577 0.8599 0.8621
1.10 0.8643 0.8665 0.8686 0.8708 0.8729 0.8749 0.8770 0.8790 0.8810 0.8830
1.20 0.8849 0.8869 0.8888 0.8907 0.8925 0.8944 0.8962 0.8980 0.8997 0.9015
1.30 0.9032 0.9049 0.9066 0.9082 0.9099 0.9115 0.9131 0.9147 0.9162 0.9177
1.40 0.9192 0.9207 0.9222 0.9236 0.9251 0.9265 0.9279 0.9292 0.9306 0.9319
1.50 0.9332 0.9345 0.9357 0.9370 0.9382 0.9394 0.9406 0.9418 0.9429 0.9441
1.60 0.9452 0.9463 0.9474 0.9484 0.9495 0.9505 0.9515 0.9525 0.9535 0.9545
1.70 0.9554 0.9564 0.9573 0.9582 0.9591 0.9599 0.9608 0.9616 0.9625 0.9633
1.80 0.9641 0.9649 0.9656 0.9664 0.9671 0.9678 0.9686 0.9693 0.9699 0.9706
1.90 0.9713 0.9719 0.9726 0.9732 0.9738 0.9744 0.9750 0.9756 0.9761 0.9767
2.00 0.9772 0.9778 0.9783 0.9788 0.9793 0.9798 0.9803 0.9808 0.9812 0.9817
2.10 0.9821 0.9826 0.9830 0.9834 0.9838 0.9842 0.9846 0.9850 0.9854 0.9857
2.20 0.9861 0.9864 0.9868 0.9871 0.9875 0.9878 0.9881 0.9884 0.9887 0.9890
2.30 0.9893 0.9896 0.9898 0.9901 0.9904 0.9906 0.9909 0.9911 0.9913 0.9916
2.40 0.9918 0.9920 0.9922 0.9925 0.9927 0.9929 0.9931 0.9932 0.9934 0.9936
2.50 0.9938 0.9940 0.9941 0.9943 0.9945 0.9946 0.9948 0.9949 0.9951 0.9952
2.60 0.9953 0.9955 0.9956 0.9957 0.9959 0.9960 0.9961 0.9962 0.9963 0.9964
2.70 0.9965 0.9966 0.9967 0.9968 0.9969 0.9970 0.9971 0.9972 0.9973 0.9974
2.80 0.9974 0.9975 0.9976 0.9977 0.9977 0.9978 0.9979 0.9979 0.9980 0.9981
2.90 0.9981 0.9982 0.9982 0.9983 0.9984 0.9984 0.9985 0.9985 0.9986 0.9986

Nota. Tabla de distribucién normal estandar. Elaboracién propia.
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Anexo 1.

ANEXOS

Tabla de valores criticos para test de Kolmogorov-Smirnov

a

n 0.01 0.05 0.1 0.15 0.2

1 0.995 0.975 0.950 0.925 0.900
2 0.929 0.842 0.776 0.726 0.684
3 0.828 0.708 0.642 0.597 0.565
4 0.733 0.624 0.564 0.525 0.494
5 0.669 0.565 0.510 0.474 0.446
6 0.618 0.521 0.470 0.436 0.410
7 0.577 0.486 0.438 0.405 0.381
8 0.543 0.457 0.411 0.381 0.358
9 0.514 0.432 0.388 0.360 0.339
10 0.490 0.410 0.368 0.342 0.322
11 0.468 0.391 0.352 0.326 0.307
12 0.450 0.375 0.338 0.313 0.295
13 0.433 0.361 0.325 0.302 0.284
14 0.418 0.349 0.314 0.292 0.274
15 0.404 0.338 0.304 0.283 0.266
16 0.392 0.328 0.295 0.274 0.258
17 0.381 0.318 0.286 0.266 0.250
18 0.371 0.309 0.278 0.259 0.244
19 0.363 0.301 0.272 0.252 0.237
20 0.356 0.294 0.264 0.246 0.231
25 0.320 0.270 0.240 0.220 0.210
30 0.290 0.240 0.220 0.200 0.190
35 0.270 0.230 0.210 0.190 0.180
40 0.250 0.210 0.190 0.180 0.170
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a
n 0.01 0.05 0.1 0.15 0.2
45 0.240 0.200 0.180 0.170 0.160
50 0.230 0.190 0.170 0.160 0.150

Nota. Tabla de valores de estadistico de Kolmogorov — Smirnov con diferentes niveles de
significancia (a). Obtenido de Real Statistics Using Excel (2022b). Kolmogorov-Smirnov Table
[Tabla Kolmogorov-Smirnov] (https://real-statistics.com/statistics-tables/kolmogorov-smirnov-

table/), consultado el 14 de agosto de 2023. De dominio publico.
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Anexo 2.

Coeficientes a; para pruebas de normalidad n<30

n= 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

al 0.7071 0.6872 0.6646 0.6431 0.6233 0.6052 0.5888 0.5739 0.5601 0.5475 0.5359 0.5251

a2 - 0.1677 0.2413 0.2806 0.3031 0.3164 0.3244 0.3291 0.3315 0.3325 0.3325 0.3318
a3 - - - 0.0875 0.1401 0.1743 0.1976 0.2141 0.2260 0.2347 0.2412 0.2460
a4 - - - - - 0.0561 0.0947 0.1224 0.1429 0.1586 0.1707 0.1802
a5 - - - - - - - 0.0399 0.0695 0.0922 0.1099 0.1240
ab - - - - - - - - - 0.0303 0.0539 0.0727
a7 - - - - - - - - - - - 0.0240
n= 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26

al 0.5150 0.5056 0.4968 0.4886 0.4808 0.4734 0.4643 0.4590 0.4542 0.4493 0.4450 0.4407

a2 0.3306 0.3290 0.3273 0.3253 0.3232 0.3211 0.3185 0.3156 0.3126 0.3098 0.3069 0.3043

a3 0.2495 0.2521 0.2540 0.2553 0.2561 0.2565 0.2578 0.2571 0.2563 0.2554 0.2543 0.2533

a4 0.1878 0.1939 0.1988 0.2027 0.2059 0.2085 0.2119 0.2131 0.2139 0.2145 0.2148 0.2151

a5 0.1353 0.1447 0.1524 0.1587 0.1641 0.1686 0.1736 0.1764 0.1787 0.1807 0.1822 0.1836

a6 0.0880 0.1005 0.1109 0.1197 0.1271 0.1334 0.1399 0.1443 0.1480 0.1512 0.1539 0.1563

a7 0.0433 0.0593 0.0725 0.0837 0.0932 0.1013 0.1092 0.1150 0.1201 0.1245 0.1283 0.1316

a8 - 0.0196 0.0359 0.0496 0.0612 0.0711 0.0804 0.0878 0.0941 0.0997 0.1046 0.1089
a9 - - - 0.0163 0.0303 0.0422 0.0530 0.0618 0.0696 0.0764 0.0823 0.0876
alo - - - - - 0.0140 0.0263 0.0368 0.0459 0.0539 0.0610 0.0672
all - - - - - - - 0.0122 0.0228 0.0321 0.0403 0.0476
al2 - - - - - - - - 0.0000 0.0107 0.0200 0.0284
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n= 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
al 04366 0.4328 0.4291 0.4254 0.4220 0.4188 0.4156 0.4127 0.4096 0.4068 0.4040 0.4015
a2 0.3018 0.2992 0.2968 0.2944 0.2921 0.2898 0.2876 0.2854 0.2834 0.2813 0.2794 0.2774
a3  0.2522 0.2510 0.2499 0.2487 0.2475 0.2463 0.2451 0.2439 0.2427 0.2415 0.2403 0.2391
a4  0.2152 0.2151 0.2150 0.2148 0.2145 0.2141 0.2137 0.2132 0.2127 0.2121 0.2116 0.2110
a5 0.1848 0.1857 0.1864 0.1870 0.1874 0.1878 0.1880 0.1882 0.1883 0.1883 0.1883 0.1881
a6  0.1584 0.1601 0.1616 0.1630 0.1641 0.1651 0.1660 0.1667 0.1673 0.1678 0.1683 0.1686
a7 01346 0.1372 0.1395 0.1415 0.1433 0.1449 0.1463 0.1475 0.1487 0.1496 0.1505 0.1513
a8  0.1128 0.1162 0.1192 0.1219 0.1243 0.1265 0.1284 0.1301 0.1317 0.1331 0.1344 0.1356
a9 0.0923 0.0965 0.1002 0.1036 0.1066 0.1093 0.1118 0.1140 0.1160 0.1179 0.1196 0.1211
al0 0.0728 0.0778 0.0822 0.0862 0.0899 0.0931 0.0961 0.0988 0.1013 0.1036 0.1056 0.1075
all 0.0540 0.0598 0.0650 0.0697 0.0739 0.0777 0.0812 0.0844 0.0873 0.0900 0.0924 0.0947
al2z 0.0358 0.0424 0.0483 0.0537 0.0585 0.0629 0.0669 0.0706 0.0739 0.0770 0.0798 0.0824
al3 0.0178 0.0253 0.0320 0.0381 0.0435 0.0485 0.0530 0.0572 0.0610 0.0645 0.0677 0.0706
al4 0.0000 0.0084 0.0159 0.0227 0.0289 0.0344 0.0395 0.0441 0.0484 0.0523 0.0559 0.0592
al5 - - 0.0000 0.0076 0.0144 0.0206 0.0262 0.0314 0.0361 0.0404 0.0444 0.0481
al6 - - - - 0.0000 0.0068 0.0131 0.0187 0.0239 0.0287 0.0331 0.0372
al7 - - - - - - 0.0000 0.0062 0.0119 0.0172 0.0220 0.0264
als8 - - - - - - - - 0.0000 0.0057 0.0110 0.0158
al9 - - - - - - - - - - 0.0000 0.0053
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n= 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

al 03989 0.3964 0.3940 0.3917 0.3894 0.3872 0.3850 0.3830 0.3808 0.3789 0.3770 0.3751

a2 02755 0.2737 0.2719 0.2701 0.2684 0.2667 0.2651 0.2635 0.2620 0.2604 0.2589 0.2574

a3 0.2380 0.2368 0.2357 0.2345 0.2334 0.2323 0.2313 0.2302 0.2291 0.2281 0.2271 0.2260

a4  0.2104 0.2098 0.2091 0.2085 0.2078 0.2072 0.2065 0.2058 0.2052 0.2045 0.2038 0.2032

a5 0.1880 0.1878 0.1876 0.1874 0.1871 0.1868 0.1865 0.1862 0.1859 0.1855 0.1851 0.1847

ab 0.1689 0.1691 0.1693 0.1694 0.1695 0.1695 0.1695 0.1695 0.1695 0.1693 0.1692 0.1691

a7 01520 0.1526 0.1531 0.1535 0.1539 0.1542 0.1545 0.1548 0.1550 0.1551 0.1553 0.1554

a8 01366 0.1376 0.1384 0.1392 0.1398 0.1405 0.1410 0.1415 0.1420 0.1423 0.1427 0.1430

a9 01225 0.1237 0.1249 0.1259 0.1269 0.1278 0.1286 0.1293 0.1300 0.1306 0.1312 0.1317

al0 0.1092 0.1108 0.1123 0.1136 0.1149 0.1160 0.1170 0.1180 0.1189 0.1197 0.1205 0.1212

all 0.0967 0.0986 0.1004 0.1020 0.1035 0.1049 0.1062 0.1073 0.1085 0.1095 0.1105 0.1113

al2 0.0848 0.0870 0.0891 0.0909 0.0927 0.0943 0.0959 0.0972 0.0986 0.0998 0.1010 0.1020

al3 0.0733 0.0759 0.0782 0.0804 0.0824 0.0842 0.0860 0.0876 0.0892 0.0906 0.9190 0.0932

al4 0.0622 0.0651 0.0677 0.0701 0.0724 0.0745 0.0765 0.0783 0.0801 0.0817 0.0832 0.0846

al5 0.0515 0.0546 0.0575 0.0602 0.0628 0.0651 0.0673 0.0694 0.0713 0.0731 0.0748 0.0764

alé 0.0409 0.0444 0.0476 0.0506 0.0534 0.0560 0.0584 0.0607 0.0628 0.0648 0.0667 0.0685

al7 0.0305 0.0343 0.0379 0.0411 0.0442 0.0471 0.0497 0.0522 0.0546 0.0568 0.0588 0.0608

al8 0.0203 0.0244 0.0283 0.0318 0.0352 0.0383 0.0412 0.0439 0.0465 0.0489 0.0511 0.0532

al9 0.0101 0.0146 0.0188 0.0227 0.0263 0.0296 0.0328 0.0357 0.0385 0.0411 0.0436 0.0459

a20 0.0000 0.0049 0.0094 0.0136 0.0175 0.0211 0.0245 0.0277 0.0307 0.0335 0.0361 0.0386

a2l - - 0.0000 0.0045 0.0087 0.0126 0.0163 0.0197 0.0229 0.0259 0.0288 0.0314
az22 - - - - 0.0000 0.0042 0.0081 0.0118 0.0153 0.0185 0.0215 0.0244
a23 - - - - - - 0.0000 0.0039 0.0076 0.0111 0.0143 0.0174
a24 - - - - - - - - 0.0000 0.0037 0.0071 0.0104

Nota. Tabla de coeficientes ai para pruebas de normalidad Shapiro-Wilk. Obtenido de Real
Statistics Using Excel (2022c). Shapiro-Wilk Table [Tabla Shapiro-Wilk] (https://real-
statistics.com/statistics-tables/shapiro-wilk-table/), consultado el 14 de agosto de 2023. De

dominio publico.
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Anexo 3.

Valores p para prueba de Shapiro Wilk

p valor

n 0.01 0.02 0.05 0.1 0.5 0.9 0.95 0.98 0.99
3 0.753 0.756 0.767 0.789 0.959 0.998 0.999 1.000 1.000
4  0.687 0.707 0.748 0.792 0.935 0.987 0.992 0.996 0.997
5 0.686 0.715 0.762 0.806 0.927 0.979 0.986 0.991 0.993
6 0.713 0.743 0.788 0.826 0.927 0.974 0.981 0.986 0.989
7 0.730 0.760 0.803 0.838 0.928 0.972 0.979 0.985 0.988
8 0.749 0.778 0.818 0.851 0.932 0.972 0.978 0.984 0.987
9 0.764 0.791 0.829 0.859 0.935 0.972 0.978 0.984 0.986
10 0.781 0.806 0.842 0.869 0.938 0.972 0.978 0.983 0.986
11 0.792 0.817 0.850 0.876 0.940 0.973 0.979 0.984 0.986
12 0.805 0.828 0.859 0.883 0.943 0.973 0.979 0.984 0.986
13 0.814 0.837 0.866 0.889 0.945 0.974 0.979 0.984 0.986
14  0.825 0.846 0.874 0.895 0.947 0.975 0.980 0.984 0.986
15 0.835 0.855 0.881 0.901 0.950 0.975 0.980 0.984 0.987
16 0.844 0.863 0.887 0.906 0.952 0.976 0.981 0.985 0.987
17  0.851 0.869 0.892 0.910 0.954 0.977 0.981 0.985 0.987
18  0.858 0.874 0.897 0.914 0.956 0.978 0.982 0.986 0.988
19 0.863 0.879 0.901 0.917 0.957 0.978 0.982 0.986 0.988
20 0.868 0.884 0.905 0.920 0.959 0.979 0.983 0.986 0.988
21 0.873 0.888 0.908 0.923 0.960 0.980 0.983 0.987 0.989
22 0.878 0.892 0.911 0.926 0.961 0.980 0.984 0.987 0.989
23 0.881 0.895 0.914 0.928 0.962 0.981 0.984 0.987 0.989
24 0.884 0.898 0.916 0.930 0.963 0.981 0.984 0.987 0.989
25 0.888 0.901 0.918 0.931 0.964 0.981 0.985 0.988 0.989
26  0.891 0.904 0.920 0.933 0.965 0.982 0.985 0.988 0.989
27 0.894 0.906 0.923 0.935 0.965 0.982 0.985 0.988 0.990
28 0.896 0.908 0.924 0.936 0.966 0.982 0.985 0.988 0.990
29  0.898 0.910 0.926 0.937 0.966 0.982 0.985 0.988 0.990
30 0.900 0.912 0.927 0.939 0.967 0.983 0.985 0.988 0.990
31 0.902 0.914 0.929 0.940 0.967 0.983 0.986 0.988 0.990
32  0.904 0.915 0.930 0.941 0.968 0.983 0.986 0.988 0.990
33  0.906 0.917 0.931 0.942 0.968 0.983 0.986 0.989 0.990
34 0.908 0.919 0.933 0.943 0.969 0.983 0.986 0.989 0.990
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Continuacion del anexo 3.

p valor
n 0.01 0.02 0.05 0.1 0.5 0.9 0.95 0.98 0.99
35 0.910 0.920 0.934 0.944 0.969 0.984 0.986 0.989 0.990
36  0.912 0.922 0.935 0.945 0.970 0.984 0.986 0.989 0.990
37 0914 0.924 0.936 0.946 0.970 0.984 0.987 0.989 0.990
38 0.916 0.925 0.938 0.947 0.971 0.984 0.987 0.989 0.990

39  0.917 0.927 0.939 0.948 0.971 0.984 0.987 0.989 0.991

40 0.919 0.928 0.940 0.949 0.972 0.985 0.987 0.989 0.991
41 0.920 0.929 0.941 0.950 0.972 0.985 0.987 0.989 0.991
42 0.922 0.930 0.942 0.951 0.972 0.985 0.987 0.989 0.991
43 0.923 0.932 0.943 0.951 0.973 0.985 0.987 0.990 0.991
44 0.924 0.933 0.944 0.952 0.973 0.985 0.987 0.990 0.991
45 0.926 0.934 0.945 0.953 0.973 0.985 0.988 0.990 0.991
46 0.927 0.935 0.945 0.953 0.974 0.985 0.988 0.990 0.991
47 0.928 0.936 0.946 0.954 0.974 0.985 0.988 0.990 0.991
48 0.929 0.937 0.947 0.954 0.974 0.985 0.988 0.990 0.991
49 0.929 0.939 0.947 0.955 0.974 0.985 0.988 0.990 0.991
50 0.930 0.938 0.947 0.955 0.974 0.985 0.988 0.990 0.991

Nota. Valores p para estadisticos de prueba Shapiro-Wilk. Obtenido de Real Statistics Using Excel
(2022c). Shapiro-Wilk Table [Tabla Shapiro-Wilk] (https://real-statistics.com/statistics-

tables/shapiro-wilk-table/), consultado el 14 de agosto de 2023. De dominio publico.
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Anexo 4.

Tabla de valores criticos Durbin Watson para a=0.01

0.390 1.142 - - - - - - - - - - - -

0.435 1.036 0.294 1.676 - - - - - - - - - -

0.497 1.003 0.345 1.489 0.229 2.102 - - - - - - - -

Ol 0| N| O

0.554 0.998 0.408 1.389 0.279 1.875 0.183 2.433 - - - - - -

10 0.604 1.001 0.466 1.333 0.340 1.733 0.230 2.193 0.150 2.690 - - - -

11 0.653 1.010 0.519 1.297 0.396 1.640 0.286 2.030 0.193 2.453 0.124 2.892 - -

12 0.697 1.023 0.569 1.274 0.449 1575 0.339 1.913 0.244 2.280 0.164 2.665 0.105 3.053

13 0.738 1.038 0.616 1.261 0.499 1526 0.391 1.826 0.294 2.150 0.211 2.490 0.140 2.838

14 0.776 1.054 0.660 1.254 0.547 1.490 0.441 1.757 0.343 2.049 0.257 2.354 0.183 2.667

15 0.811 1.070 0.700 1.252 0.591 1.465 0.487 1.705 0.390 1.967 0.303 2.244 0.226 2.530

16 0.844 1.086 0.738 1.253 0.633 1.447 0.532 1.664 0.437 1.901 0.349 2.153 0.269 2.416

17 0.873 1.102 0.773 1.255 0.672 1.432 0.574 1.631 0.481 1.847 0.393 2.078 0.313 2.319

18 0.902 1.118 0.805 1.259 0.708 1.422 0.614 1.604 0.522 1.803 0.435 2.015 0.355 2.238

19 0.928 1.133 0.835 1.264 0.742 1.416 0.650 1.583 0.561 1.767 0.476 1.963 0.396 2.169

20 0.952 1.147 0.862 1.270 0.774 1.410 0.684 1.567 0.598 1.736 0.515 1.918 0.436 2.110

21 0.975 1.161 0.889 1.276 0.803 1.408 0.718 1.554 0.634 1.712 0.552 1.881 0.474 2.059

22 0.997 1.174 0.915 1.284 0.832 1.407 0.748 1.543 0.666 1.691 0.587 1.849 0.510 2.015

23 1.017 1.186 0.938 1.290 0.858 1.407 0.777 1.535 0.699 1.674 0.620 1.821 0.545 1.977

24 1.037 1.199 0.959 1.298 0.881 1.407 0.805 1.527 0.728 1.659 0.652 1.797 0.578 1.944

25 1.055 1.210 0.981 1.305 0.906 1.408 0.832 1.521 0.756 1.645 0.682 1.776 0.610 1.915

26 1.072 1.222 1.000 1.311 0.928 1.410 0.855 1.517 0.782 1.635 0.711 1.759 0.640 1.889

27 1.088 1.232 1.019 1.318 0.948 1.413 0.878 1.514 0.808 1.625 0.738 1.743 0.669 1.867

28 1.104 1.244 1.036 1.325 0.969 1.414 0.901 1512 0.832 1.618 0.764 1.729 0.696 1.847

29 1.119 1.254 1.053 1.332 0.988 1.418 0.921 1.511 0.855 1.611 0.788 1.718 0.723 1.830

30 1134 1.264 1.070 1.339 1.006 1.421 0.941 1.510 0.877 1.606 0.812 1.707 0.748 1.814

Nota. Tabla de valores criticos Durbin Watson para a=0.01. Obtenido de Real Statistics Using

Excel (2022a). Durbin-Watson Table [Tabla Durbin-Watson] (https://real-statistics.com/statistics-
tables/durbin-watson-table/), consultado el 14 de agosto de 2023. De dominio publico.
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