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Resumen

La experiencia profesional que sustento, en el presente trabajo de
suficiencia profesional, es sobre la puesta en practica de los conceptos y
criterios que aprendi en el curso de Econometria Il, la cual desarrollé al
desempefiar el cargo de analista de pricing en el area de finanzas de OPP Film
Peru S.A. La teoria esta enfocada en los modelos de series de tiempo tomando
en cuenta el método Holt-Winters y el modelo de abandono (Customer Churn),

a través de regresion logistica.

En el primer modelo, se desarrolla el analisis con base en la optimizacion
de proyeccion de ventas, considerando el nivel, tendencia y estacionalidad de
la serie; y en el segundo, con base en la prediccion de abandono de clientes
mediante los comportamientos y atributos precisos del cliente que senalan el
riesgo y el momento del abandono de este. La importancia de ambos analisis
radica en generar herramientas de informacion con datos cuantitativos y
cualitativos que permitan visualizar oportunidades para el beneficio de la

empresa.
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Introduccioén

Mi experiencia en el presente trabajo de suficiencia profesional, es sobre la
puesta en practica de los modelos de series de tiempo tomando en cuenta el
método Holt-Winters y el modelo de abandono (Customer Churn), a través de
regresion logistica. El problema que se analiza, radica en la diferenciaciéon de
precios con valor agregado para los bienes de consumo masivo dentro de un
mercado de competencia perfecta, de manera que se genere un mayor

beneficio sin aumentar los costos;

Enlos ultimos afios, el area de pricing se ha abierto campo en las empresas
de consumo masivo, puesto que los mercados han generado alta
competitividad y las empresas se han visto en la necesidad de implementar un
area de pricing, debido a que esta tiene como funcidon principal integrar
informacion de diferentes areas dentro de una empresa, ello conlleva a una
mejor toma de decisiones de precios, los cuales van a permitir maximizar

mayores beneficios.

Dentro del area de pricing de OPP Film, las funciones fueron de desarrollo
y facilitacion de mejoras de procesos y modelos de pricing entre ellos la
prediccion de demanda y el abandono del cliente. Cabe resaltar que se
desarrollaron modelos cuantitativos, tal como el método de Holt-Winters Model

y por otro lado modelos cualitativos, tal como el Customer Churn Model.

Por un lado, si bien es cierto, dentro de las series de tiempo existen una

amplia variedad de modelos de prediccion, los autorregresivos, los de medias

moviles o ambos, entre otros, para ello se debe analizar segun sea el caso.

La prediccion es una herramienta que permite estimar los valores dentro de
una serie, sujeto ciertas variables y parametros preestablecidos. Sin embargo,
la amplia gama de métodos de prediccidn genera una dificultad en la eleccion

de este.

Una categoria de métodos muy conocida y usada en predicciones de series
es la del método Holt-Winters, esta es una ampliacién perfeccionada del
enfoque de la suavizacidon exponencial, ya que consiste en encontrar un grupo
de observaciones con caracteristicas observables y similares al grupo que
recibid el tratamiento. Este método se adecua a una serie con variables de

patrones deterministicos y generalmente es usado para ventas.



En el caso del modelo de abandono, se utiliza un modelo de regresion
logistica multiple, que permite predecir (tomando en cuenta variables
cualitativas) el abandono de clientes debido a las caracteristicas de dichas

variables.

Con el objetivo de organizar la informacién del presente informe, se
presenta de acuerdo con las siguientes secciones (1) Contexto profesional (2)
Literatura de referencia; (3) Base de datos; (4) Metodologia; (5) Resultados; (6)

Conclusion y Bibliografia.



1. Contexto profesional

Las dificultades que las empresas deben enfrentar, de acuerdo con el tipo
de mercado en el que se encuentran, son diversas; por lo cual se ven en la
necesidad de crear estrategias especificas con la finalidad de maximizar el

beneficio del producto o servicio que se oferta.

Las empresas latinoamericanas se han venido adaptando a las nuevas
herramientas en lo que corresponde a la gestion de ingresos y costos, desde
su aparicion en 1985 de la mano de American Airlines (Cross, 1997; Smith et
al, 1992; Castelld6 2016); estas herramientas se han ido desarrollando en las

areas de revenue managment y pricing.

Para Cheraghi et al (2010), el revenue managment es definido como la
ciencia que usa el pasado historico y los niveles actuales de volumen de
actividad de una empresa para prever la demanda de la manera precisa, con el
objetivo de poder adaptarse a las decisiones de precio y de disponibilidad de
productos, en los diferentes canales de venta, y de esta forma maximizar la

rentabilidad.

Por ello, el reto dentro de las areas de revenue management y pricing es
tratar de usar la informacion de datos cuantitativa y cualitativa para poder
reaccionar anticipadamente ante los comportamientos de los clientes, y de esta
forma tomar acciones correspondientes, para esto es que se presenta tanto el

modelo de prediccién de demanda como el modelo de abandono de clientes.



2. Literatura de referencia

A continuacion, se presentaran conceptos y evidencias de desarrollo de
modelos de prediccion de ventas y de abandono de clientes, tomando como

referencias algunos trabajos que han analizado estos temas.

2.1. Modelo de prediccién de series

Para entender el desarrollo y el uso del modelo de prediccién de series,

tomamos en consideracion la siguiente afirmacion:

Para Nojek et al: “La eleccion e implementacion de un método adecuado de
pronosticos siempre ha sido un tema de gran importancia para las empresas.
Se utilizan los prondsticos en el area de compras, marketing, ventas, etc. Un
error significante en el prondstico de ventas podria dejar a una empresa sin la
materia prima o insumos necesarios para su produccion, o podria generarle un
inventario demasiado grande. En ambos casos, el prondstico erroneo

disminuye las utilidades de la empresa” (2003, p.1).

Partiendo de lo afirmado anteriormente por Nojek, se debe agregar, segun
Sapag Chain (2000), que la estimacion del comportamiento futuro de algunas
variables puede realizarse utilizando diversas técnicas de prondstico. Cada una
de las técnicas de proyeccion tiene una aplicacion de caracter especial que
hace de su seleccion un problema de decision influido por diversos factores,
como la validez y disponibilidad de los datos histéricos, la precision deseada
del prondstico, los periodos futuros que se desee pronosticar (como se citdé en
Nojek, 2003, p.1).

Ahora bien, existen varios modelos de prediccion de acuerdo con el tipo de
serie que se desea analizar; en ese sentido, para el presente informe se toman

referencias de los siguientes trabajos:

Angel y Marquez (2018), en su trabajo para resolver el problema de
establecer un adecuado prondstico de demanda de los productos para
exportacion, plantea desarrollar un modelo matematico y de gestion que
permita generar una combinacion de prondsticos. Para lo cual se centra en los
modelos de Holt Winters, ARIMA y Redes Neuronales; de los resultados

obtenidos se pudo demostrar que se logré una reduccion del error de pronodstico



comparada con la anterior metodologia que la empresa llevaba.

Porotro lado, Nojek et al (2003), en su trabajo de investigacion plantea usar
un método de prondstico no tradicional conocido como redes neuronales para
obtener un prondstico de ventas que resulte tener mayor precision en
comparacion a los resultados que se pudieran obtener usando un método de
prondstico estadistico clasico. Para ello desarrolla 12 métodos de prondstico
clasicos y un método de Redes neuronales usando el software Neural Network,
los resultados le permitieron concluir que con un nivel de confianza del 82.29%,
las redes neuronales realizaron un prondstico mas acertado en comparacion a

los 12 métodos estadisticos utilizados.

En resumen, de los métodos de prediccion de demanda se puede inferir
una caracteristica notable, pues su precision esta correlacionada al plazo de
prediccion; por lo que, el peso de los datos histéricos mas recientes es mayor,
asimismo la prediccion de corto plazo tiende a ser mas precisa que la de largo

plazo.

2.2. Modelo de abandono de clientes

Para entender el desarrollo y el uso del modelo de abandono de clientes,

tomamos en consideracion la siguiente afirmacion:

El indice de rotacion clientes es unos de los problemas que enfrentan las
empresas, pues existen costos asociados a generar nuevos clientes, los cuales
son relativamente mayores que mantener los ya existentes. El resultado, como
parte de un plan estratégico de consumo dirigido a disminuir la rotacion de
clientes, eldescubrimiento y la exploracién para los clientes con un fuerte deseo
de dejar la organizacion, o la prediccion de abandono de clientes, es esencial
(Blattberg et al. 2008)] (Guliyev & Yerdelen, 2021, p.2).

Es necesario resaltar el objetivo a lograr cuando se desarrollan
herramientas de este tipo, ya que “en cualquier negocio donde los costos de
captacion son elevados y los margenes de ganancia del producto o servicio son
pequefios, la manera mas eficiente para generar rentabilidad es con base al
consumo recurrente de los productos o servicios de la compahia. Por tanto,

minimizar la tasa de abandono de los clientes adecuados se vuelve un pilar de



supervivencia de las companias” (Castro & Pérez, 2020, p. 612).

De las afirmaciones de Guliyev y Castro, resulta clara la necesidad de las
empresas por desarrollar un modelo de prediccién de abandono de cliente, en

el cual se pueda actualizar y moldear segun las caracteristicas del mercado.

Por un lado, se tiene el método de mineria de datos, segun lo afirmado por
Jélvez et al: “la aplicacion técnica de mineria de datos a una empresa le permite
identificar factores que faciliten clasificar clientes nuevos y antiguos como
potencialmente fugables por medio de conglomerados, ademas, de generar un
modelo predictor que estime la probabilidad de fuga como funcién de otras
variables. En este sentido, la mineria de datos permite descubrir informacién en
forma de patrones, cambios, asociaciones y estructuras significativas de

grandes cantidades de datos almacenados” (2014, p. 2)

Por otro lado, Jain et al (2020), en su trabajo de investigacion, utilizando
regresion Logistica y Logit Boost, pretendié mejorar la precision aumentando
medidas de rendimiento. Los resultados del analisis concluyen lo siguiente:
“This model was measured using many performance measures. These
performance measures showed us that both the techniques outperformed.
There was not much difference in the results of both techniques. Logistic
regression had an accuracy 85.2385% where Logit Boost also had an accuracy
85.1785%. This model used two standalone techniques that performed well but
standalone techniques cannot have all features that can raise accuracy.” [Este
modelo se midié utilizando muchas medidas de rendimiento, dichas medidas
de rendimiento nos mostraron que ambas técnicas se desempefiaron mejor. No
hubo mucha diferencia en los resultados de ambas técnicas. La regresion
logistica tuvo una precision del 85,2385 %, y la Logit Boost también tuvo una
precision del 85,1785 %. Este modelo us6é dos técnicas independientes que
funcionaron bien, pero las técnicas independientes no pueden tener todas las
caracteristicas para aumentar la precision necesariamente.] (Jain et al, 2020,
p.111)

Como se observd en los trabajos anteriormente expuestos, la variedad de
modelos para desarrollar la predicciéon de abandono de clientes es amplia; sin
embargo, cada uno de estos se aplica segun las caracteristicas e informacién

que se tenga de la empresa.



3. Base de datos

La base de datos que se utiliz6 para los analisis tanto para la prediccion de
demanda como para el modelo de abandono, son de la misma empresa OPP
film.

Los datos cualitativos son: ventas en toneladas métricas mensualizadas del
2015 al 2017, Nombre del cliente, codigo de pais, flete, tiempo de demora en
entrega, descuento, afos de servicio en el mercado, calidad de servicio y
abandono del cliente.

Para el caso del modelo de abandono de clientes, se generd una encuesta
VOC (Voice of Consumer), esta consiste en desarrollar una encuesta en la que
se pueda plasmar la experiencia del cliente con nosotros en ciertas

caracteristicas cualitativas.



4. Metodologia

4.1. Modelo Holt-Winters

Debido a que el objetivo es demostrar el uso del modelo de prediccion de
demanda, se usaran datos de ventas mensuales de 2015-2017. Asimismo, se

utilizara la minimizacién de errores al cuadrado para optimizar los parametros
a, B,Y Y, conello se estimara los valores mensuales de venta para el mercado

de Argentina, Chile y Peru para el periodo del 2018.

Modelo Holt-Winters

d,
S =« (C_) + (1 —a)(St-1 +B¢y)
t—L

d
c =y(H+0-pc
t St t—L

Be=B(Se+ Se-1) + (1 — B)(Be-1)

Ferk = (St + kBt) + (Cevk-1)

Donde:

St = Valor suavizado para el periodo t
Ct:= Estacionalidad estimada

Bt = Tendencia estimada

d: = Valorreal de la demanda en el periodo t

St—1 = Prondstico suavizado para el periodot — 1

Bt-1 = Tendencia estimada en el periodot — 1

a = Constante de suavizamiento para la serie

B = Constante de suavizamiento para la tendencia estimada

y = Constante de suavizamiento para la estacionalidad estimada
Fe+k = Prondéstico para k periodos futuros

L = Longitud de la estacionalidad



Puesto que el objetivo es demostrar el uso del Modelo de abandono de
clientes (churn model) a través de machine learning (PYTHON), se usarandatos
mensuales de 2015-2017 cualitativos generados a partir de una encuesta

realizada por la empresa OPP Film Peru (Voice of Consumer).

4.2. Modelo regresioén logistica

Modelo Regresion Logistica

p(y=1 |Gyxp..., %) =f()

f) T

Donde:
y una variable dependiente binaria condos posibles valores: 0 y 1 (cliente activo
o churn) y un conjunto de variables independientes, (x1, x2, . . ., xn) que son

capaces de predecir el valor de y.
Donde:
X1 = flete
X2 =tiempo de demora en entrega
X3 = descuento
X4 = anos de servicio en el mercado
X5 = calidad de servicio

y = churn o non churn
La variable churn se plantea como respuesta del modelo, de tal manera
que:
. Osi el usuario esta en estado Activo
yi =A 1 si el usuario esta en estado Churn
Se observa a yi como la generacion de una variable aleatoria yi que puede

tomar los valores uno y cero con probabilidades p y 1 — p, respectivamente.
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5. Resultados

5.1. Modelo Holt-Winters

En los resultados se puede observar que los prondsticos de ventas
responden a distintos factores que afectan al nivel, tendencia y estacionalidad

de las series de cada pais, segun se muestra en las siguientes figuras:

Figura 1
Iniciando el Modelo Argentina
2015- 2016 a 634.9 YXIYY-YXYXY
b 3.2 a= - =
NEXZ—(EX)°
Alfa 0.3192 b N EXY — E;{E ¥
Beta 0.0243 = - 3
Gamma 0.5180 NLX*— (LX)
Fuente: Elaboraciéon Propia
Figura 2
Films Bopp : Argentina
Demanda Des-estacionalizada
2015-2016
_ 925.00
g 825.00 *
< *
£ 725.00 *> = ® o _+ *
o * ® — S T .
E 625.00 — ® - s
E 525.00 * -
£ y = 3.192786957x + 634.9222464
£ 425.00
a
2500 +———F+—F——F+—F+—F+—F+——F+—
0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Meses

Fuente: Elaboracién Propia

Figura 3

Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 4
Argentina: serie, nivel y tendencia -2017
Afio Mes Ventas Nivel Tendencia Factor de Pronéstico
histéricas estacionalidad (2017
ajustado
1 2 3 4 5 6 7 8
24 711.55 3.1928
25 |Enero 653 705.92 2.9785 0.93657 679
26 |Febrero 490 619.80 0.8141 0.95964 809
27 |Marzo 457 617.18 0.7307 0.74506 465
28 |Abril 483 663.50 1.8382 0.68346 393
29 |Mayo 571 614.89 0.6127 1.02430 749
30 |Junio 562 590.86 0.0141 0.99667 643
2017 31 |Julio 719 579.84 (0.2539) 1.26469 763
32 |Agosto 639 591.69 0.0401 1.05894 600
33 |Septiembre 678 595.08 0.1215 1.13247 666
34 |Octubre 609 596.03 0.1416 1.02100 607
35 [Noviembre 641 629.11 0.9417 0.97031 547
36 |Diciembre 420 567.89 (0.5683) 0.84726 607
6,923 11.64037 7,528
Figura 5
Argentina: serie, nivel y tendencia -2018
Afio |Mes Ventas Nivel Tendencia Factor de Ventas -
histéricas estimado estacionalidad [prondstico
normalizado |2018
e 602.96 (2.4302
37 | Enero 600.53 (2.4302) 0.96551 580
38 | Febrero 598.10 (2.4302) 0.98929 592
39 [ Marzo 595.67 (2.4302) 0.76808 458
40 | Abril 593.24 (2.4302) 0.70458 418
41 [mayo 590.81 (2.4302) 1.05595 624
42 [Junio 588.38 (2.4302) 1.02746 605
2018 43 [Julio 585.95 (2.4302) 1.30376 764
44 | Agosto 583.52 (2.4302) 1.09166 637
45 [ Septiembre 581.09 (2.4302) 1.16746 678
46 | Octubre 578.66 (2.4302) 1.05254 609
47 | Noviembre 576.23 (2.4302) 1.00029 576
48 | Diciembre 573.79 (2.4302) 0.87344 501
12.00002 7,041
Figura 6

Fuente: Elaboraciéon Propia



Figura 7

2015-2016
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Iniciando el Modelo Chile

a 699.7 _EX*ELY-XNXXXY
©.9) TN _Ex)?
Alfa 04781 NEXY -3 XYY
Beta 0.0000 b= 3
Gamma 0.1428 NEX?— (LX)

Fuente: Elaboracién Propia

Figura 8
Films Bopp : Chile
Demanda Des-estacionalizada
2015-2016
925.00
E 825.00 &
c
< 725.00
g .
E ~“7h‘L;~L: ‘ .
625.00 - [ 3
3 525.00 * Y * o
g y = -8.942695652x + 699.732029 ¢ * —“-_'—".""'-—
8 425.00 ¥
32500 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Meses

Fuente: Elaboracién Propia

Figura 9
Films Bopp : Chile
Demanda Des-estacionalizada
2015-2017

975.00

925.00
T 87500 ~—
E 82500
1]
o 7750 5
T 72500
@ ¢ e y=-1.0116x+625.63 . *
E  675.00 +—» ry
£ 62500 — . e, a .
| 575.00 ry * >
8 52500 * AEreae—— .
§ asm Y- 2 - *
=] &

425.00 .

375.00

325.00 L S e e B L B e e e e S e L e e e e e e S B e e e e A

123456 7 8 9101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
Meses

Fuente: Elaboracién Propia



Figura 10
Chile: serie, nivel y tendencia -2017
Afio Mes Ventas Nivel Tendencia Factor de Pronéstico
histdricas estacionalidad [2017
ajustado
1 2 B] 4 5 6 7 8
24 485.11 (8.9427)
25|Enero 459 562.66 (8.9425) 0.71430 332
26 |Febrero 626 566.80 (8.9425) 1.08079 596
27 |Marzo 593 522.72 (8.9426) 1.21347 684
28 |Abril 818 687.18 (8.9423) 0.96670 478
29 |Mayo 726 758.60 (8.9421) 0.87085 581
30 |Junio 762 755.84 (8.9421) 1.00060 749
2017 31 |Julio 704 723.29 (8.9421) 1.00495 754
32 ]Agosto 621 642.64 (8.9422) 1.08279 787
33 |Septiembre) 660 625.59 (8.9422) 1.06875 679
34 |Octubre 683 660.77 (8.9421) 0.97184] 593
35|Noviembre 509 547.37 (8.9423) 1.14482] 769
36 |Diciembre 450 523.23 (8.9423) 0.88434 478
7,611 12.00419) 7,480
Fuente: Elaboracién Propia
Figura 11
Chile: serie, nivel y tendencia -2018
Afio |Mes Ventas Nivel Tendencia Factor de Ventas -
histéricas estimado estacionalidad |prondstico
normalizado (2018
36 589.21 (1.0116)
37 |Enero 588.20 (1.0116) 0.71405 420
38 | Febrero 587.18 (1.0116) 1.08041 634
39 | Marzo 586.17 (1.0116) 1.21305 711
40 | Abril 585.16 (1.0116) 0.96636 565
41 | Mayo 584.15 (1.0116) 0.87055 509
42 [Junio 583.14 (1.0116) 1.00025 583
2018 43 [Julio 582.13 (1.0116) 1.00460 585
44 | Agosto 581.11 (1.0116) 1.08240 629
45 | Septiembre] 580.10 (1.0116) 1.06838 620
46 | Octubre 579.09 (1.0116) 0.97150 563
47 | Noviembre 578.08 (1.0116) 1.14442 662
48 | Diciembre 577.07 (1.0116) 0.88403 510
12.00000 6,991
Fuente: Elaboracién Propia
Figura 12

Fuente: Elaboraciéon Propia
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Figura 13
Iniciando el Modelo Peru
2015 - 2016 | a 989.9 _EXEEF—EXEXF
(6.3) a = NY X2 _— (EX}E

Alfa 0.3980 NYXY-YX XYY

Beta 0.0000 =
3 2

Gamma 0.5606 NXX® - (EX}

Fuente: Elaboracion Propia

Figura 14
Films Bopp : Peru
Demanda Des-estacionalizada
2015-2016
1,325.00
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Fuente: Elaboracién Propia

Figura 15
Films Bopp : Peru
Demanda Des-estacionalizada
2015-2017
975.00
*
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Fuente: Elaboracion Propia




Figura 16
Peru: serie, nivel y tendencia -2017
Afio Mes Ventas Nivel Tendencia Factor de Prondstico
histéricas estacionalidad 2017
ajustado
1 2 3 4 5 6 7 8
24 838.54 (6.3070)
25 | Enero 412 656.94 (6.3095) 0.81329 875
26 | Febrero 604 572.53 (6.3106) 1.17494 864
27 | Marzo 670 555.87 (6.3108) 1.22039 702
28 | Abril 733 585.60 (6.3103) 1.20562 630
29 | Mayo 965 729.29 (6.3081) 1.18575 585
30 | Junio 730 755.12 (6.3076) 0.94054 656
2017 31 | Julio 863 783.27 (6.3071) 1.07103 773
32 | Agosto 1,391 1,084.75 (6.3026) 1.11298 697
33 | Septiembre 561 884.59 (6.3054) 0.77185 1,022
34 | Octubre 875 890.21 (6.3052) 0.97440 846
35 | Noviembre 489 775.69 (6.3068) 0.70465 706
36 | Diciembre 863 970.66 (6.3039) 0.79556 521
9,155 11.97100 8,877
Fuente: Elaboraciéon Propia
Figura 17
Peru: serie, nivel y tendencia -2018
Afio Mes Ventas Nivel Tendencia Factor de Ventas -
histéricas estimado estacionalidad |prondstico
normalizado 2018
36 800.38 (4.1440)

37 |Enero 796.24 (4.1440) 0.81526 649
38 |Febrero 792.09 (4.1440) 1.17779 933
39 [Marzo 787.95 (4.1440) 1.22335 964
40 [Abril 783.81 (4.1440) 1.20854 947
41 |Mayo 779.66 (4.1440) 1.18862 927
42 |Junio 775.52 (4.1440) 0.94282 731
2018 43 |Julio 771.37 (4.1440) 1.07362 828
44 [Agosto 767.23 (4.1440) 1.11568 856
45 |Septiembre 763.09 (4.1440) 0.77372 590
46 |Octubre 758.94 (4.1440) 0.97676 741
47 |Noviembre 754.80 (4.1440) 0.70636 533
48 |Diciembre 750.66 (4.1440) 0.79749 599
12.00001 9,299

Fuente: Elaboraciéon Propia

Figura 18

Fuente: Elaboracién Propia
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En el caso de Argentina se observa lo siguiente:

Tabla 1
Argentina: Variacion TM 2017-2018(p)

Meses 2017 2018 % Var
Enero 653 580 -11.1%
Febrero 490 592 20.7%
Marzo 457 458 0.1%
Abril 483 418 -13.5%
Mayo 571 624 9.2%
Junio 562 605 7.5%
Julio 719 764 6.3%
Agosto 639 637 -0.4%
Septiembre 678 678 0.1%
Octubre 609 609 -0.1%
Noviembre 641 576 -10.1%
Diciembre 420 501 19.5%
TOTAL 8940 9059 1.3%

Fuente: Elaboracién Propia

Segun la Tabla 1, en el mes de enero se pronostica un total de 580 TM de
ventas para el 2018, comparadas con los 653 TM de ventas del 2017 se refleja
un caida del 11.1%, en abril se pronostica un total de 418 TM de ventas para
el 2018, comparadas con los 483 TM de ventas del 2017 se refleja un caida del
13.5% y en noviembre se pronostica un total de 576 TM de ventas para el 2018,
comparadas con los 641 TM de ventas del 2017 se refleja un caida del 10.1%,
asi como de unaumento de ventas en los demas meses siendo a destacar que
en febrero el prondstico es de un total de 592 TM de ventas para el 2018,
comparadas con los 490 TM de ventas del 2017 se refleja un aumento del
20.7% y en diciembre el pronodstico es de un total de 501 TM de ventas para el
2018, comparadas con los 420 TM de ventas del 2017 se refleja un aumento
del 19.5%.

En conclusion, se preve un total de 9059 TM de ventas durante el 2018,
frente a las 8940 TM del afo anterior; se considera que al final del afo el
incremento de ventas sera de un 1.3% equivalentes a 119 TM.

Ademas, de acuerdo con el Grafico 4, se puede observar que el promedio
de errores al cuadro es de 0.04; asimismo, los valores de los parametros Alpha,
Beta y Gamma, fueron obtenidos de la minimizacion del promedio de errores al
cuadro para la estimacion del 2017, siendo los valores Alpha:0.3192,
Beta:0.0243 y Gamma:0.5180.



En el caso de Chile se observa lo siguiente:

Tabla 2
Chile: Variacion TM 2017-2018(p)

Meses 2017 2018 % Var
Enero 459 420 -8.5%
Febrero 626 634 1.3%
Marzo 593 711 19.8%
Abril 818 565 -30.8%
Mayo 726 509 -30.0%
Junio 762 583 -23.5%
Julio 704 585 -17.0%
Agosto 621 629 1.3%
Septiembre 660 620 -6.1%
Octubre 683 563 -17.6%
Noviembre 509 662 29.9%
Diciembre 450 510 13.4%
TOTAL 9628 9009 -6.4%

Fuente: Elaboracién Propia

Segun la Tabla 2, en el mes de enero se pronostica un total de 420 TM de
ventas para el 2018, comparadas con los 4593 TM de ventas del 2017 se refleja
un caida del 8.5%, en abril se pronostica un total de 565 TM de ventas para el
2018, comparadas con los 818 TM de ventas del 2017 se refleja un caida del
30.8%, en mayo se pronostica un total de 509TM de ventas para el 2018,
comparadas con los 726 TM de ventas del 2017 se refleja un caida del 30%, en
junio se pronostica un total de 583 TM de ventas para el 2018, comparadas con
los 762 TM de ventas del 2017 se refleja un caida del 23.5%, en julio se
pronostica un total de 585 TM de ventas para el 2018, comparadas con los 704
TM de ventas del 2017 se refleja un caida del 17% y en octubre se pronostica
un total de 563 TM de ventas para el 2018, comparadas con los 683 TM de
ventas del 2017 se refleja un caida del 17.6%, asi como de un aumento de
ventas en los demas meses siendo a destacar que en marzo el prondstico es
de un total de 711 TM de ventas para el 2018, comparadas con los 593 TM de
ventas del 2017 se refleja un aumento del 19.8%, en noviembre el prondstico
es de un total de 662 TM de ventas para el 2018, comparadas con los 509 TM
de ventas del 2017 se refleja un aumento del 29.9% yendiciembre el prondstico
es de un total de 510 TM de ventas para el 2018, comparadas con los 450 TM
de ventas del 2017 se refleja un aumento del 13.4%.

En conclusion, se prevé un total de 9009 TM de ventas durante el 2018,



frente a las 9628 TM del afio anterior; se considera que al final del afio la caida
de ventas sera de un 6.4% equivalentes a 620 TM.

Ademas, de acuerdo con el Grafico 10, se puede observar que el promedio
de errores al cuadro es de 0.06; asimismo, los valores de los parametros Alpha,
Beta y Gamma, fueron obtenidos de la minimizacion del promedio de errores al
cuadro para la estimacion del 2017, siendo los valores Alpha:0.4741,
Beta:0.0000 y Gamma:0.1428.

En el caso de Peru se observa lo siguiente:

Tabla 3
PerQ: Variacion TM 2017-2018(p)

Meses 2017 2018 % Var
Enero 412 649 57.6%
Febrero 604 933 54.5%
Marzo 670 964 43.9%
Abril 733 947 29.2%
Mayo 965 927 -4.0%
Junio 730 731 0.2%
Julio 863 828 -4.0%
Agosto 1391 856 -38.5%
Septiembre 561 590 5.3%
Octubre 875 741 -15.3%
Noviembre 489 533 9.0%
Diciembre 863 599 -30.6%
TOTAL 11172 11317 1.3%

Fuente: Elaboracién Propia

Segun la Tabla 3, en el mes de agosto se pronostica un total de 856 TM de
ventas para el 2018, comparadas con los 1391 TM de ventas del 2017 se refleja
un caida del 38.5%, en octubre se pronostica un total de 741 TM de ventas para
el 2018, comparadas con los 875 TM de ventas del 2017 se refleja un caida del
15.3% y endiciembre se pronostica un total de 599 TM de ventas para el 2018,
comparadas con los 863 TM de ventas del 2017 se refleja un caida del 30.6%,
asi como de unaumento de ventas enlos demas meses siendo a destacar que
en enero el pronostico es de un total de 592 TM de ventas para el 2018,
comparadas con los 412 TM de ventas del 2017 se refleja un aumento del
57.6%, en febrero el prondstico es de un total de 933 TM de ventas para el
2018, comparadas con los 604 TM de ventas del 2017 se refleja un aumento

del 54.5%, en marzo el pronéstico es de un total de 964 TM de ventas para el
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2018, comparadas con los 670 TM de ventas del 2017 se refleja un aumento
del 43.9% y en abril el prondstico es de un total de 947 TM de ventas para el
2018, comparadas con los 733 TM de ventas del 2017 se refleja un aumento
del 29.2%.

En conclusién, se prevé un total de 11317 TM de ventas durante el 2018,
frente a las 11172 TM del afio anterior; se considera que al final del afo el
incremento de ventas sera de un 1.3% equivalentes a 145 TM.

Ademas, de acuerdo con el Grafico 16, se puede observar que el promedio
de errores al cuadro es de 0.16; asimismo, los valores de los parametros Alpha,
Beta y Gamma, fueron obtenidos de la minimizacién del promedio de errores al
cuadro para la estimacion del 2017, siendo los valores Alpha:0.3980,
Beta:0.0000 y Gamma:0.5606.

5.2. Modelo de abandono de clientes

Segun los graficos 19, 20 y 21, se pueden observar los resultados de la

regresion logistica, tomando en consideracion las siguientes caracteristicas:

Figura 19
Cuadro estadistico
TM YEAR MARKET CustServ Qual
count  362.000000 362.00000 362.000000 }
Cliente a
mean  557.051758 15.01105 1.629834 CoD 5]
td 1839645819 14 42873 1327733 ™ @
s ' : FLETE %)
min 0.248800 2.00000 0.000000 LEAD TIME ]
. DISCOUNT ]
25% 24370250 9.00000 1.000000 Log Oper 0
50% 86.144890 11.00000 1.000000 YEAR MARKET %]
CustServ Qual e
75% 385.091738 15.00000 3.000000 Churn o
max 24227 886760 161.00000 7.000000 dtype: inte4d

Fuente: Elaboracién Propia



Figura 20
Cuadro resultado Churn total

250 1

200 1

150 1

count

100 -

False.

Chumn

Figura 21
Cuadro resultado Churn por paises

Fuente: Elaboracion Propia

Figura 22
Matriz de confusion y métricas asociadas
precision recall fl-score  support
%] .75 8.87 8.80 54
1 0.30 ©.16 8.21 19
accuracy 0.68 73
macro avg 8.52 8.51 8.51 73
weighted avg 8.63 0.68 8.65 73

Fuente: Elaboracion Propia




En el caso de la precision:

Con la métrica de precision se mide la calidad del modelo de machine
learning, en este caso solo un 30% de los clientes abandonaria en el afio 2018
realizar negocio con la empresa.

En el caso de la Exhaustividad:

La métrica de exhaustividad nos indica la cantidad que el modelo de
machine learning es capaz de identificar, en este caso el modelo solo es capaz
de identificar que de los clientes que abandonarian el realizar negocios con la

empresa el 2018. se ha identificado un 16%.

En el caso de F1:

La métrica F1 nos permite combinar las medidas de precision y
exhaustividad en un solo valor. De esta forma realizando la media armoénica
entre la precision y la exhaustividad se podra comparar el rendimiento
combinado de la precisién y la exhaustividad, en este caso se ha identificado
21% del total de nuestros clientes abandonaria el realizar negocios con la

empresa el 2018.
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6. Conclusiones

En resumen, de lo expuesto en el presente trabajo se puede realizar las
siguientes conclusiones:

Con respecto al modelo Holt-Winters, del analisis de los resultados se
puede observar que los prondsticos de ventas anuales para el 2018 tanto para
Argentina, Chile y Peru, se ajustan a la realidad de las ventas en cada mercado
dado su nivel, tendencia y estacionalidad, ademas de considerar idonea la
parametrizacion minimizando el promedio de errores al cuadrado de los
pronosticos correspondientes.

Con respecto al modelo de abandono de clientes, del analisis de los
resultados se concluye que el prondstico de abandono para el 2018 resultdé ser
de un 30%, tomando en cuenta las 5 variables utilizadas; dicho esto, es
pertinente concluir que el prondstico puede ser mas acertado si al modelo se le
agregan variables explicativas pertinentes; sin embargo, se debe resaltar que
se trabaj6é con toda la informacién que la empresa brindo para el analisis.

Por ello, considero que desde mi posicion como analista pricing en OPP
film, he podido aplicar mis conocimientos adquiridos en econometria para el
despliegue de los modelos anteriormente explicados utilizando los datos
cuantitativos y cualitativos para el beneficio de la empresa.

Finalmente, considero que, al haber aplicado mis conocimientos y
conceptos de la carrera de economia, concluyo que el presente trabajo de
suficiencia profesional cuenta con los criterios para optar por el titulo de

Licenciada en Economia.
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