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Resumen

Esta investigacion tuvo como objetivo desarrollar un modelo analitico capaz de identificar
los factores que influyen en el éxito de las promociones de una empresa de telecomunicaciones en
Honduras, asi como dar seguimiento al comportamiento de las promociones durante su vigencia
diaria y realizar un andlisis historico que permita estudiar los resultados y la evolucion de las
promociones y de las entidades involucradas. El estudio incluyd procesos rigurosos de analisis y
procesamiento de datos, que abarcaron la limpieza, transformacion y preparacion de la
informacion relevante de las promociones. Posteriormente, se aplicaron algoritmos de aprendizaje
para evaluar los resultados a partir de diversos indicadores de desempefio y efectividad de las
promociones. Finalmente, se implementaron herramientas de seguimiento que permiten a la
empresa monitorear el comportamiento de sus campafias, optimizar estrategias comerciales,
mejorar la asignacion de recursos y maximizar la efectividad de las acciones de comunicacion,

contribuyendo asi al crecimiento del producto, del negocio y de la empresa en general.
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Abstract

This study aimed to develop an analytical model to identify the factors influencing the
success of promotions in a telecommunications company in Honduras, as well as to monitor the
daily behavior of promotions and conduct a historical analysis to examine the outcomes and
evolution of the campaigns and the entities involved. The research involved comprehensive data
analysis and processing, including cleaning, transformation, and preparation of relevant
promotional information. Subsequently, learning algorithms were applied to evaluate results based
on various performance and effectiveness indicators. Finally, tracking tools were implemented to
enable the company to monitor promotional behavior, optimize commercial strategies, improve
resource allocation, and maximize the effectiveness of communication campaigns, ultimately

contributing to product growth, business development, and overall organizational performance.

Keywords: (model, promotions, analysis, behavior, resources, performance)
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CAPITULO I. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

1.1 INTRODUCCION

En un mercado altamente competitivo como el de las telecomunicaciones en Honduras,
donde tnicamente dos empresas tienen la cobertura practicamente del 100% de la telefonia moévil
(Conatel, Informe anual 2022, s. f.), especificamente del mercado Prepago, esta compafiia cuya
casa matriz y corporativo estd en México y de la cual estaremos conversando en el presente, la tasa
de abandono de clientes y el efecto que tiene con las promociones asignadas para fidelizacion y
retencion se ha convertido en un objetivo clave para las empresas del sector. También conocida
como “churn” es la relacion entre el nimero de clientes que ya no usan un servicio y el nimero
total de sus clientes (Dahiya & Bhatia, 2015). En los servicios de telefonia movil prepago
representa un problema critico, dado que los usuarios pueden cambiar de operador con facilidad y
sin restricciones contractuales, ya sea comprando una nueva SIM en el mercado, dejando de usar
el servicio o realizando la portabilidad numérica de una compaiiia a otra. La pérdida de clientes no
solo impacta los ingresos de la empresa, también en sus indicadores de participacion de mercado,
parque comercial, asi como los indicadores financieros, sino que también implica costos
adicionales asociados con la adquisicion de nuevos usuarios y la implementacion de estrategias de

fidelizacion (Churn y cdmo afecta a tu negocio., s. f.).

El proposito de la presente es analizar el impacto y la efectividad de las promociones de
paquetes de datos, con el fin de establecer un modelo de referencia que permita determinar los dias
optimos para lanzar campafias, estimar su impacto econémico y evaluar el riesgo de fallar en su
aplicacion, tanto comercial, financiero y operativo. Para ello, se emplearan técnicas de analitica de
negocios que integren informacion de ventas, comportamiento del cliente y variables temporales,

con el objetivo de convertir los datos en conocimiento estratégico para la gestion comercial.

El reto principal para las empresas del sector radica en determinar cuales promociones son
realmente efectivas, en qué momentos es mas conveniente aplicarlas y qué impacto econdémico
generan en relacion con la inversion realizada. Factores como la estacionalidad, factores sociales
como climatologicos, los habitos de recarga, las campafias de la competencia y la sensibilidad al
precio influyen significativamente en la efectividad de las promociones. Una mala planificacion
puede conducir a una erosion del margen de ganancia del producto comercializado, canibalizacion

de ingresos o una baja en el valor de vida del cliente.



Los modelos predictivos basados en inteligencia artificial, especificamente los modelos de
probabilidad (admin, 2024) permiten predecir la probabilidad de que un cliente compre o no una
promocion, este resultado nos podria permitir disefiar estrategias basadas en una probabilidad para
mejorar programacion de promociones, en canales de ventas, que clientes, el producto, para
incrementar las ventas y a la vez disminuir la baja de clientes y mejorar la rentabilidad de la
empresa. Asimismo, se analizard los costos asociados al tiempo y dinero invertido en cada

promocion para establecer una relacion costo / riesgo beneficio.

La investigacion contribuird a la toma de decisiones basada en datos y al desarrollo de
acciones concretas para mejorar la sostenibilidad del negocio en el mercado de las
telecomunicaciones y sobre todo aprovechar al maximo el Machine Learnig para tomar decisiones

basadas en datos.
1.2 ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

Esta empresa de telecomunicaciones, opera bajo el corporativo, y es propiedad del grupo
mexicano. La empresa ofrece los servicios de telefonia movil en la modalidad de Prepago y
Pospago, también servicios de Internet, television y telefonia residencial como corporativa

(empresas).

La participacion de mercado en el segundo trimestre del 2023 era de un 33.88% en el
mercado movil (Luis Rodriguez, s. f.). Siendo su mercado mas grande el segmento Prepago. Segun
datos oficiales de la comision nacional de telecomunicaciones del ano 2023, el 89.55% (7.1
Millones) de los moviles operan con la modalidad de Prepago (Conatel, Informe anual 2022, s. f.),
representando econdmicamente la principal fuente de ingresos para las compafiias y en esta no es

la excepcion.

La pérdida de estos clientes representa un impacto directo en los ingresos, gasto en recursos
y esfuerzos humanos, sino también un aumento en costos operativos al intentar atraer nuevos
usuarios (Churn y cémo afecta a tu negocio., s. f.). En el segmento de telefonia movil prepago,
este comportamiento es ain mas complejo debido a la falta de un contrato que garantice un periodo
de servicios y renta fija como lo son el mercado movil pospago y de internet residencial o
corporativo, lo que facilita la migracion entre operadores en funcion de promociones, calidad del
servicio, cobertura de red, conveniencia personal o simplemente es una venta que no generar

ningun ingreso a la empresa.



En un analisis realizado en el ultimo trimestre del afio 2024 por el area comercial prepago
en conjunto con el equipo de retenciones y fidelizaciones, se encontré que el 58% de las ventas
que se realizan al mes se convierten en bajas en los proximos 180 dias, 32% permanecen realizando
consumo recurrente mes a mes generando valor a la empresa, y el restante 10% son clientes
intermitentes en la generacion de valor, es decir que su comportamiento de consumo es irregular

mes a mes.

En este ambito, es de suma importancias las razones detras del abandono de clientes en
telefonia prepago. Es muy importante para desarrollar estrategias de captacion de clientes que
generen valor a la empresa, incluyendo estrategias de fidelizacion efectivas y mejorar la retencion

de usuarios.

Este entorno ha obligado a las empresas del sector a desarrollar estrategias comerciales
cada vez mas innovadoras para atraer y retener a sus clientes. Una de las tacticas mas utilizadas
son las promociones de paquetes de datos y los multiplicadores de saldo, las cuales buscan
incentivar las recargas, aumentar el consumo de datos moéviles y fortalecer la lealtad de los usuarios

(Wassouf, Alkhatib, Salloum, & Balloul, 2020).

Retener a un cliente es significativamente mas rentable que adquirir uno nuevo, el costo es
de 6 o0 7 veces mas que la retencion (Retencion y adquisicion nuevos clientes., s. f.). En el ambito
nacional, las empresas de telecomunicaciones han replicado estas estrategias con relativo de éxito,
pero aun no ha sido suficiente para bajar el churn de los clientes prepagos. La oferta de paquetes
de datos con volumen de GB adicionales o con mas duracion y promociones que multiplican el
saldo de recarga es una practica recurrente que busca estimular el consumo y las recargas diarias
o semanales (Ibe & Chibunma, 2023). Sin embargo, la mayoria de las decisiones respecto al disefio
y calendario de estas promociones se basan en la experiencia de los equipos de marketing o en
resultados historicos simples, sin un soporte robusto de analitica de negocios que permita
identificar los patrones de comportamiento del consumidor y los dias de mayor efectividad

comercial (Aydin-Gokgoz et al., 2022).
1.3 DEFINICION DEL PROBLEMA

El uso de promociones comerciales en el sector de las telecomunicaciones constituye una
herramienta clave para incentivar el consumo y aumentar la participacion de mercado. Sin

embargo, su efectividad depende de una adecuada planificacién basada en datos, ya que una
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estrategia mal calendarizada o sin segmentacion puede generar costos innecesarios o una

rentabilidad decreciente (Aydin-Gokgoz, Ataman, & van Bruggen, 2022).

La empresa implementa de manera recurrente promociones de paquetes de datos y
multiplicadores de saldo, con el objetivo de estimular el consumo de saldo y el uso del servicio
movil. No obstante, los resultados de estas campaias varian significativamente: algunas logran
incrementos temporales en las ventas, mientras que muchas otras no alcanzan el retorno econdémico
esperado (Wassouf, Alkhatib, Salloum, & Balloul, 2020). Esta variabilidad se debe, en gran
medida, a la falta de un modelo analitico que permita determinar qué tipo de promocién funciona
mejor, en qué momento realizarla y cudl es el impacto econdmico real de su ejecucion, agregando

un factor operativo importante en los controles que rigen este tipo de estrategias.

También la ausencia de modelos de prediccion y modelos de medicion del impacto y
retorno de la inversion en las promociones finalizadas dificulta la evaluacion verdadera del aporte

que esta ha realizado en la fidelizacion de los clientes y crecimiento del negocio.
1.4 OBJETIVOS DEL PROYECTO
1.4.1 OBJETIVO PRINCIPAL

Desarrollar un enfoque analitico que permita optimizar la planificacion y evaluacion de las
promociones comerciales, especificamente las promociones de paquetes y multiplicadores de saldo
prepago. Usando herramientas y modelos analiticos predictivos, tomando los datos historicos y
operativos para convertirlos en conocimiento estratégico, para que facilite la toma de decisiones a

los equipos comerciales basado en los conocimiento y evidencia cuantitativa.

El logro de los objetivos después de aplicar estos modelos analiticos le permitird a la
empresa a fidelizar clientes, retener aquellas amenazas de Churn con las promociones
estratégicamente programadas y mejorar la rentabilidad econémica, sin mencionar la eficiencia
comercial y operativa de las y los involucrados en todo el proceso de definicidén, creacion,

configuracion y evaluacion de las promociones.
1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

I.  Analizar los resultados historicos de las promociones comerciales mediante
indicadores clave relacionados con ventas de recargas y paquetes, con el fin de

describir su comportamiento y desempefio general.



II.  Identificar patrones y tendencias en la ejecucién de promociones que sirvan como
insumo para proponer lineamientos orientados a una mejor planificacion y
programacion de futuras campafias comerciales.

III.  Describir el impacto operativo y organizacional asociado al uso de herramientas y
modelos analiticos en el proceso de disefo, configuracion y control de
promociones, identificando oportunidades de mejora y reduccion de riesgos

operativos.
1.5 JUSTIFICACION

En el sector de las telecomunicaciones las promociones de saldos y en los tltimos afios las
promociones de paquetes son usadas como una herramienta estratégica para incentivar el consumo
(compras) de los clientes, fidelizarlos y mantener un parque sano. Sin embargo, la falta de una
planificacion analitica para su programacion muchas veces se cuestiona la relacion entre los

esfuerzos operativos de los departamentos involucrados y los resultados econdmicos obtenidos.

Cada dia se configuran en promedio 31 promociones al dia con el objetivo de incentivar la
compra de recargas y paquetes, sin embargo, no en todas se obtiene los resultados esperados en
relacioén con todo lo que conlleva el proceso de seleccion de fechas, creacion del ticket, ocho
autorizaciones, configuracion, revisiones para asegurar el correcto funcionamiento, por ultimo, el
cierre. Estos procesos pueden tomar entre 5 y 15 minutos cada etapa y puede durar hasta 30 dias

todo su flyujo.

Si una de estas etapas no se realiza en el tiempo, con los procesos y la documentacion
correcta, pone en riesgo la eficiencia de uno de los controles establecidos por la corporacion. Si el
resultado de la promocion no se obtienen los resultados esperados, tanto econdmicos como

comercial el riesgo es demasiado alto y es cuestionable su realizacion.

Ante este contexto, se justifica el desarrollo de un enfoque analitico integral que permita
optimizar la planificacion, ejecucion y evaluacion de las promociones comerciales. Esto busca
transformar los datos historicos y operativos de las promociones en conocimiento estratégico,
guiando las decisiones del equipo comercial a partir de evidencia cuantitativa en una programacion

de promociones eficientes con una proyeccion de resultados favorables bastante alta.



CAPITULO II. MARCO TEORICO
2.1 ANALISIS DE LA SITUACION ACTUAL

CONATEL Es un organismo estatal desconcentrado que ejecuta, mediante la regulacion y

coordinacion, la politica de Telecomunicaciones en la Republica de Honduras.
CONATEL fue fundada el 5 de diciembre de 1995, mediante Decreto 185/95.

Somos el ente técnico especializado del Estado de Honduras que regula los servicios en el
sector de telecomunicaciones, administra el Espectro Radioeléctrico e impulsa el desarrollo de las
Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion (TIC), fomentando la competencia leal, la
inversion, garantizando la calidad de los servicios, a fin de proteger los derechos de los usuarios e

impulsar la conectividad de la poblacion en general (Institucion - Conatel, s. f.).

En el andlisis realizado por (Conatel, Informe anual 2022, s. f.) ha mostrado incremento
en los usuarios de telefonia mévil un 3.7% respecto al aiio anterior, alcanzando un valor de 82.7%,

es decir que 82 de cada 100 hondurefios posee una linea telefonica movil.

Este mismo informe establece que los abonados de prepago representan un 89.55% del

total de hondurefios que poseen una linea movil.

Para el afio 2023 en segun lo publicado por (Luis Rodriguez, 2024) los ntimeros se
redujeron, siendo los nuevos indicadores de 81% los usuarios de telefonia movil, es decir que 81
de cada 100 hondurefios posee una linea telefénica movil. Los abonados de prepago representan

un 88.53% del total de hondurenos que poseen una linea moévil.

En ese mismo estudio (Luis Rodriguez, 2024) afirma que para el 2024 los nimeros fueron
menores a los ultimos dos informes que presentamos antes 2023 y 2024, esto es explicado por
CONATEL que, para la modalidad prepago la disminucion del 2023 al 2024 fue de 146,249
abonados, esto es compensado con el incremento en la modalidad pospago que represento 51,138

abonados.

Estos numeros son importantes, las compaiias establecen metas a sus vendedores bastante
retadoras para lograr la captacion de nuevos abonados e incremento de las ventas. Las empresas
miden mensualmente basados en sus registros de trafico de interconexién la participacion de

mercado (Conatel, 2023) el cual es utilizado para medir la posiciéon dominante en el pais.



Ilustracion 1 - Cuota de Mercado con base en ingresos y Umbral Melnik, Shy y Stenbacka
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Fuente: (Conatel, 2023)
2.2 CONCEPTUALIZACION
2.2.1 ANALISIS EDA

El Exploratory Data Analysis (EDA) o Analisis Exploratorio de Datos, es una herramienta
que se usa en el mundo de la analitica para analizar e investigar un conjunto de datos y resumir sus

caracteristicas principales, muy utilizado con métodos de visualizacion de datos (IBM, 2023).

Se utiliza principalmente para analizar que pueden revelar los datos més alld del modelado
formal o la prueba de hipdtesis y proporcionar una mejor comprension de las variables del conjunto

de datos y sus relacionados.
2.2.2 CLASIFICACION DE CLIENTES

Clasificar a los diferentes clientes actuales y potenciales clientes es una labor necesaria
para toda organizacion si se busca mejorar la rentabilidad. Para poder realizar dicha clasificacion
es necesario conocer cuales son los criterios que se van a utilizar para clasificarlos, asi como de

qué manera vamos a analizarlos y evaluar si esa clasificacion es la adecuada.

La clasificacion de clientes permitird segmentar y seleccionar las estrategias a aplicar, las
actividades a desarrollar, y en ultima estancia, los esfuerzos y recursos que se dedicaran a cada
tipo de cliente acorde al tipo de relacion que se desee tener con cada uno. El anélisis por tipo de
clientes permitira identificar los clientes de mayor proyeccion para el crecimiento y sostenibilidad

del negocio (Lastra, 2017).



2.2.3 CLASIFICACIONES COMMUNES DE CLIENTES

1 Clientes actuales. Son aquellos que te compran periédicamente, bien sean empresas o
particulares. En definitiva, son aquellos que sostienen tu negocio.

2 Clientes activos. Son aquellos que hacen compras con cierta frecuencia y que lo hicieron
recientemente o en un periodo de tiempo establecido por la empresa. Este periodo de tiempo
dependera del tipo de empresa o el producto.

3 Clientes inactivos. Son clientes que han realizado compras, pero fuera del periodo
establecido por la empresa. Son clientes a los cuales se puede recurrir en algin momento, de
cara a que vuelvan a comprarnos, previo analisis del motivo de la baja, la frecuencia de
compra, etc.

4 Clientes potenciales. Son aquellos que no han realizado compras a la empresa, pero que han
mostrado interés a través de la solicitud de informacion, peticion de presupuesto, y que
cuentan con capacidad de compra pudiendo convertirse en cualquier momento en
generadores de ingresos para la empresa.

5 Clientes probables. Son clientes que no han comprado nunca a la empresa, y que no han
manifestado interés en nosotros. Sin embargo, por sus caracteristicas consideramos que

podrian convertirse en generadores de ingresos a futuro.

Otra manera de clasificar a nuestros clientes seria a través de la frecuencia de compra. Lo ideal

es determinar una frecuencia de compra promedio, y a partir de ahi clasificar a nuestros clientes:

1. Clientes frecuentes. Es muy importante cuidar muy especialmente a los clientes de
compra frecuente y darles un trato preferencial que les haga sentirse valorados y
mantener de esta forma su nivel de compras.

2. Clientes habituales. A estos conviene mantenerlos con un excelente nivel de
satisfaccion generando actividades que propicien un aumento en la frecuencia.

3. Clientes ocasionales. Si bien es cierto que los clientes ocasionales merecen recibir un
buen servicio como todo cliente, el nivel de inversion y atencion a destinar, sera
menor que el suministrado a los clientes mas rentables para la compaiia (Lastra,

2017).



2.2.4 CLUSTERING

Es un método de analisis estadistico que agrupa datos en conjuntos, o clusteres, basandose
en la similitud entre los puntos de datos. El objetivo es organizar los datos de tal manera que los
elementos dentro de un mismo grupo sean similares entre si, mientras que los elementos de

diferentes grupos sean distintos.

Es una técnica de aprendizaje no supervisado, lo que significa que los datos no estan
etiquetados previamente, y el algoritmo determina las agrupaciones basandose inicamente en las

caracteristicas de los datos. (De Arregui, 2024)
2.2.5 K-MEANS

Para nuestro estudio el tipo k-means es el mas conveniente. Divide los datos en un numero
definido de conjuntos predeterminados. La distancia euclidiana se define como la distancia en el
espacio euclidiano. Para encontrarla se debe de medir la longitud del segmento que los une

(Euclidean Distance | Formula, Derivation & Solved Examples, 2025).

En otras palabras, el algoritmo K-means es uno de los métodos de agrupamiento mas
populares y simples. Divide los datos en K cluster previamente especificados y trabaja
minimizando la varianza interna de cada cluster. Este método es 1til en aplicaciones empresariales

como la segmentacion de clientes.

Segun (Han, Kamber y Pei, 2011) K-means es eficaz cuando se tiene una idea aproximada
del numero de clusters que se desea obtener y es facil de implementar en situaciones con grandes

conjuntos de datos.

Tlustracion 2 - Distancia euclidiana

d = /321 (bi — 0:)’

Fuente: (DataCamp, 2024)

2.2.5.1 COMO SE APLICA A NIVEL EMPRESARIAL

Se puede aplicar de diversas maneras en el entorno empresarial, brindando beneficios



significativos:

Segmentacion de clientes: Los algoritmos de agrupamiento de datos permiten agrupar
clientes segun su comportamiento o caracteristicas demograficas, facilitando la creacion
de campanas de marketing personalizadas y estrategias de precios especificas para cada

segmento.

Analisis de mercado: Al identificar cluster en los datos del mercado, las empresas pueden
detectar nichos de mercado o tendencias emergentes, permitiéndoles innovar y adaptar sus

productos y servicios.

Deteccion de fraudes: Al analizar transacciones y otros datos financieros, el agrupamiento
de datos puede ayudar a identificar patrones sospechosos y a prevenir actividades

fraudulentas.

Optimizacion de la cadena de suministro: También puede ayudar a agrupar ubicaciones
de entrega o proveedores similares, optimizando asi las rutas de distribucion y los procesos

logisticos.

Investigacion y desarrollo de productos: Al agrupar datos de clientes, las empresas
pueden identificar preferencias especificas y tendencias de consumo, guiando asi la
investigacion y el desarrollo de productos hacia soluciones mds alineadas con las

necesidades del mercado.

Hlustracion 3 - Ejemplo K-Means segmentacion
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Fuente: (Richaud, 2024)

2.2.6 ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Los algoritmos de clasificacion son un conjunto de técnicas utilizadas en el aprendizaje
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automatico que se enfocan en clasificar objetos en diferentes categorias. Estos algoritmos son
ampliamente utilizados en diversas areas, como la industria, la investigacion y la academia. En
este articulo, exploraremos los diferentes tipos de algoritmos de clasificacion y como se utilizan

en el mundo real (Ceupe, 2023).

Estos algoritmos se pueden aplicar en diferentes campos, uno de esos campos que es de nuestro
interés para su aplicacion es detectar posibles fraudes. Asignando una categoria a un cliente basado

en un comportamiento de sus eventos como del origen de la venta de su servicio.
2.2.6.1 TIPOS DE ALGORITMOS DE CLASIFICACION

(Ceupe, 2023) nos detalla varios tipos de algoritmos de clasificacion, cada uno con sus
propias fortalezas y debilidades. A continuacion, describimos algunos de los algoritmos

de clasificacion mas comunes:

1. Arboles de decisién: los arboles de decision son una técnica de aprendizaje automatico
supervisado que se utiliza para la clasificacion y la prediccion. En los arboles de decision,
se construye un modelo que divide los datos en diferentes ramas, cada una representando
una categoria o un resultado. Estos modelos son especialmente ttiles para problemas con

multiples variables y resultados posibles.

2. Regresion logistica: la regresion logistica es un algoritmo de clasificacion binaria que se
utiliza para predecir la probabilidad de un resultado. Se utiliza para problemas en los que
la respuesta es "si" o "no", "verdadero" o "falso", "1" o "0". La regresion logistica se
utiliza a menudo en la investigacion médica y de la salud para predecir los resultados de

diferentes tratamientos.

3. Maquinas de vectores de soporte (SVM): las SVM son una técnica de aprendizaje
automatico supervisado que se utiliza para la clasificacion y la regresion. En las SVM, se
construye un modelo que separa los datos en diferentes clases utilizando un hiperplano.

Estos modelos son especialmente utiles para problemas con datos no lineales.

4. K-Vecinos mas cercanos (K-NN): K-NN es un algoritmo de clasificacion basado en la
similitud. En K-NN, los datos se clasifican segun la similitud entre los puntos de datos. El
modelo utiliza los "k" puntos de datos mas cercanos para clasificar un nuevo punto de

datos.
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5. Redes neuronales: las redes neuronales son un tipo de algoritmo de aprendizaje
profundo que se utiliza para la clasificacion, la regresion y la identificacion de patrones.
En las redes neuronales, se construyen modelos basados en la estructura y la funciéon de
las redes neuronales en el cerebro. Estos modelos son especialmente utiles para

problemas con datos no lineales y patrones complejos.

Elegir el algoritmo de clasificacion correcto para un problema en puede ser un desafio. Hay
muchos factores a considerar, como la complejidad del problema, la naturaleza de los datos y los

requisitos de precision.
2.2.7 KNIME

KNIME es una plataforma integral para la ciencia de datos. Ademas de crear flujos de
trabajo, los equipos comerciales utilizan KNIME para garantizar la seguridad de los datos
confidenciales, la validacion y monitorizacion de los analisis y modelos de IA, y la verificacion y

explicacion de los resultados (KNIME, 2025).
KNIME (Konstanz Information Miner), es una plataforma de analisis de datos que le

permite realizar estadisticas sofisticadas y Mineria de Datos en sus datos para analizar las
tendencias y predecir resultados potenciales. Su banco de trabajo visual combina acceso de
datos, transformacion de datos, la investigacion inicial, potentes andlisis predictivo y la
visualizacion. Knime también proporciona la capacidad de desarrollar informes basados en su
informacion o automatizar la aplicacion de una nueva vision en los sistemas de produccion.

KNIME es de codigo abierto y disponible bajo licencia (GPL) [53] (Chamba Jiménez, s. f.).
Ademas, Knime ofrece opciones para crear informes personalizados basados en los datos

analizados o para automatizar la integracion de nuevos conocimientos en sistemas de produccion
existentes. KNIME es una herramienta de codigo abierto y se distribuye bajo una licencia

especifica.
KNIME, construido sobre la plataforma Eclipse y programado principalmente en Java, se

caracteriza por ser una herramienta grafica. Utiliza nodos, que encapsulan diversos algoritmos, y
flechas, que simbolizan los flujos de datos, para crear y combinar procesos de manera visual e

interactiva (KNIME, 2025).
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Estos nodos permiten realizar varias operaciones en tablas de datos, incluyendo:
Manipulacioén de filas y columnas, como seleccion de muestras, transformaciones y
agrupaciones, visualizacion mediante graficos como histogramas., desarrollo de modelos
estadisticos y de mineria de datos, incluyendo arboles de decision, maquinas de vector soporte y

regresiones.
La naturaleza abierta de KNIME permite su ampliacion mediante la creacion de nuevos

nodos con algoritmos personalizados. También ofrece la posibilidad de integrar de forma directa
y transparente herramientas como Weka, o incorporar cdédigo de R o Python/Jython (KNIME,
2025).

KNIME combina varios componentes para el aprendizaje automatico y la mineria de
datos mediante un enfoque modular de canalizacion de datos (data pipelining). Su interfaz
grafica facilita la configuracion rapida de nodos para el preprocesamiento de datos (ETL:
extraccion, transformacion, carga), analisis de datos, modelado y visualizacion. Desde 2006,
KNIME se ha utilizado en la investigacion farmacéutica, pero también encuentra aplicacion en
otros campos como el analisis de datos de clientes en CRM, inteligencia empresarial y analisis de

datos financieros (KNIME, 2025).
2.2.8 EL CLIENTE

Una empresa sin clientes no puede generar utilidades, pero ;Quién es mi cliente?
Podriamos que mencionar que un cliente es aquel que compra un servicio o producto, pero no
siempre puede ser asi. En todo tipo de negocios, existe un cliente que recibe los beneficios del
producto y/o servicio, es decir, siempre habrd un consumidor final para todos los productos y/o
servicios que se ofrecen en el mercado. Este concepto es cierto para cualquier empresa, sea ésta
de servicios, de productos, comercial, etcétera. Existen empresas que venden directamente al
consumidor final; en este caso, el consumidor final es el cliente del negocio. Por otro lado, existen
empresas que no venden directamente al consumidor final, sino que forman parte de una cadena
de distribucion; en este caso, el cliente del negocio es, por ejemplo, el contratista, el distribuidor,
etc. El hecho de encontrarse lejos del consumidor final ocasiona que, a veces, las empresas
dediquen todo su esfuerzo para satisfacer a su cliente inmediato, sin estudiar a quienes seran los

consumidores finales de sus productos (Fundamentos de Negocios, Nafin, 2004., s. f.).
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Esta empresa que hace una mezcla de ambas ventas mencionadas anteriormente, ;Como?
La distribucion de las ventas de teléfonos, planes moviles y de internet, SIM, saldo la realiza en
gran parte distribuidores (con una estructura muy grande de empleados y alcance geografico)
estratégicamente distribuidos en todo el pais para lograr la mayor cobertura territorial asignada,
asi como otras pequeias empresas regionales llamadas agentes autorizados que tienen la misma
funcion que los distribuidores, pero més funciones muy especificas y con un alcance territorial

limitado a su zona de geografica donde se ubica.

La empresa tiene 35 tiendas propias (Atencion al Cliente Claro | Claro Honduras, s. f.)
que ofrece los mismos productos y servicios que los distribuidores y agentes autorizados, pero
estas realizan una funcidn adicional muy importante que es la atencion al cliente, siendo el canal
mas importante por la relacion fisica que existe entre la empresa y el cliente para reclamos y

gestiones.

También podemos llamar al cliente como suscriptor, que segun (Conatel, s. f.) se refiere a:
Persona natural o juridica que suscribe un Contrato de Prestacion de Servicios, para formalizar la
Relacion de Consumo con un Operador y/o Proveedor y asi poder recibir y gozar de uno o mas
Servicios Publicos de Telecomunicaciones que este ofrece y presta; por lo anterior, bajo el acuerdo
o contrato suscrito, queda facultado a recibir los Servicios contratados de acuerdo a los términos
y condiciones contenidas y al mismo tiempo, obligado legalmente a cumplir con los términos y
pago de las facturas por los servicios consumidos y que efectivamente ha contratado y le han

suministrado.

El equipo comercial forma parte fundamental, crear las estrategias, tacticas y la
comunicacion con los clientes, es el responsable de entender el cliente y disefiar las promociones,
con el equilibrio entre el beneficio para la empresa y aliado comercial con la conveniencia para el
cliente, el tiempo y la duracion de la promocion. Los equipos comerciales trabajan en diferentes
grupos, pero para nuestro andlisis el equipo comercial prepago es el responsable de las

promociones enfocadas al sector con la mayor cantidad de clientes.

Tlustracion 4 - Estructura Comercial Masivo
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Fuente.: Elaboracion propia, 2025.

2.2.9 ALIADOS ESTRATEGICOS

El socio estratégico es la persona u organizacion que une sus fuerzas con otra para alcanzar
unas metas concretas. Para ello, no solo se reparten las ganancias, sino que también comparten

r1esgos.

En lo relativo al trabajo, los socios estratégicos deberan trabajar de manera cooperativa.
De este modo, es posible beneficiarse de la informacién que poseen, poner recursos en comun y
complementar las habilidades que poseen. Se trata, por tanto, de una relacion enfocada a largo

plazo (Cabia, 2022).

La empresa cuenta mensualmente con una estructura amplia de canales de ventas: tiendas,
quioscos, tarimas, supermercados, agentes, personal movil, pulperias, canales web y movil donde
es posible realizar la compra de los productos y servicios. Aliados que permiten a través de sus
canales la compra de recargas y paquetes, y que mediante las promociones siempre busca generar
un incentivo a los usuarios para la compra en sus canales y de la cual también la empresa se ve

beneficiada.

“CONATEL” como ente regulador del sector de las telecomunicaciones, inicamente esta

dando cumplimiento a lo ordenado en el articulo 3 del Decreto Legislativo 71-2017, el cual
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establece los requisitos minimos de obligatorio cumplimiento para la adquisicién de SIM.

Para la validacion biométrica no se solicita la huella digital de las personas, solamente la

validacion del rostro aclara el organismo rector de las telecomunicaciones del pais.

“CONATEL no interviene en el proceso de activacion de SIM, ni en la validacién
biométrica, este proceso sera realizado completamente por los operadores moéviles que brindan el

servicio”, asegura la institucion (Redaccion, 2025).

Los aliados estan obligados a cumplir con ciertos requisitos establecidos por la empresa,
asi como requisitos obligados por la ley para la correcta identificacion de los clientes a los cuales

se les esta realizando la venta del servicio, independientemente del canal usado por la venta.

Tabla 1 — Aliados Estratégicos

Aliado Cantidad
Distribuidor 2,823
Bancos 13
Cooperativas 3
Entidades Extranjeras 4
Supermercados y Farmacias 12

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

Tabla 2 - Canales de ventas recargas y paquetes

Canal
WEB
APP Movil
USSD
ATM

Banca en Linea

Cajas Facturacion

Fuente.: Elaboracion propia, 2025.

2.2.10 CICLO DE VIDA SIM PREPAGO
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El ciclo de vida de un producto es un proceso cronoldgico que transcurre desde su
lanzamiento en el mercado hasta su desaparicion. Durante este proceso se suceden diferentes

etapas, que vienen principalmente condicionadas por dos variables: ventas y beneficios.

El producto es el elemento mas importante para una empresa y condiciona en gran medida
su existencia. Es por ello por lo que las empresas tratan de sistematizar el comportamiento de las
ventas de sus productos a través de su permanencia en el mercado. No todos los productos
permanecen durante el mismo periodo e incluso la gran mayoria no experimenta las mismas
fluctuaciones en sus ventas, ni idéntica situacidbn en cuanto a precios, publicidad y
comercializacion. La vida de cada producto evoluciona de forma diferente, pero siguiendo un ciclo

que si es idéntico, su ciclo de vida. (Godas, 2006).

Segun la resolucion NR003-16, en el articulo 9.-Vigencias y Reutilizacion de saldo en el
inciso a establecer que la vigencia minima de cada recarga serd de 90 dias calendarios a partir de

su activacion independientemente del valor de la denominacién monetaria (Conatel, 2016).

Los numeros prepago tiene cinco estados, del uno al cinco permaneciendo en cada uno de
los estados un periodo administrativamente establecido en dias. Siendo el estado dos el que
establece CONATEL con 90 dias de vigencia asignados cuando se ingrese una recarga y/o un

paquete.

Y es que lo anterior es la base para establecer el ciclo de vida un cliente prepago, el cual
basado en su comportamiento ira avanzando o manteniéndose en su estado dos del ciclo de vida
(cuando realice recargas o compras de paquetes) de acuerdo con el comportamiento de las recargas

o compras de paquetes que realice.
Al llegar al dia 181 (estado cuatro del ciclo de vida) es considera una baja o Churn.

Hustracion 5 - Ciclo de vida de numero Prepago
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Fuente.: Elaboracion propia, 2025.

2.2.10.1 ANALISIS DE COMPORTAMIENTO DE CLIENTE EN SU CICLO DE
VIDA

El estado 1 (introduccién): es un estado que no es considerado como clientes, esto
representan un inventario de SIM disponibles para la venta, es la introduccién de la SIM al

mercado.

El estado 2 (crecimiento): es el punto de partida de la vida comercial de un nuevo cliente

en la empresa, inicia con la primera compra de un producto de la empresa (recarga o paquete).

El estado 3 (declive): es una alerta para el equipo comercial y de fidelizaciones y
retenciones, es un cliente que tuvo 90 dias sin la compra de un producto, las campafias de

retenciones son mas constantes y fuertes para convertirlo en una conversion o recuperacion.

El estado 4 (desaparicion): es la etapa final del ciclo de vida, ante la falta compras de
recargas y paquete, y sin reaccion a las campafias su ciclo de vida continuo a esta etapa y la
probabilidad de conversion es casi nula, aunque existen muy pocos casos que reactivan su ciclo en

este estado.

El estado 5 (reciclaje): es el proceso logico y fisico de la baja de la SIM de los elementos
de red y sistemas para reutilizar la numeracion asignada para programar otro ciclo a un nuevo

cliente.
2.3 TEORIAS DE SUSTENTO
2.3.1 BASES TEORICAS
De acuerdo con nuestro objetivo de investigacion, se ha investigado algunas literaturas
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basadas en la segmentacion y clasificacion de clientes.
2.3.1.1 SEGMENTACION DE CLIENTES MEDIANTE TEORIA DE AFINIDAD

El objetivo de aplicar al aplicar esta teoria es encontrar la existencia de conjuntos de
consumidores homogéneos y facilitar el desarrollo de las actividades de marketing. Para la
segmentacion inciden mas de un criterio y los clientes responden a un perfil que agrupa un conjunto
de caracteristicas, por lo que un segmento esta definido por mas de una caracteristica. El reto
consiste en encontrar un segmento optimo, resultante del cruce de varios criterios, que mejor

describa el comportamiento de los consumidores (Lazzari, 2018).

La segmentacion debe entenderse como una teoria y como una estrategia. Como teoria
investiga el mercado con el objetivo de encontrar la existencia de conjuntos de consumidores
homogéneos entre si y distintos de los demas. Como estrategia representa la creacion de diferentes
planes de marketing, relativos a precio, producto, comunicacion, distribucién y promocién para

llegar a los distintos segmentos que pudieran encontrarse (Lazzari, 2018).
2.3.1.2 TEORIA DEL CONSUMIDOR

La teoria del consumidor es de gran importancia para la gestion de empresas de todos los
tamanos y en todos los ramos de actuacion. En un analisis rapido, la teoria del consumidor te ayuda

a comprender como las personas buscan y consumen los productos y/o servicios.

Ademas, la teoria del consumidor posibilita entender y analizar todos los factores presentes
en la ponderacion de tus clientes que los llevan a elegir determinada marca. Asi, con la aplicacion
de la teoria del consumidor, expandes tu capacidad de estrechar esa relacion con potenciales

clientes, siempre con el objetivo de fortalecer la conversion (LATAM, 2023b).

En ese sentido, la teoria del consumidor, al estudiar el comportamiento del cliente, busca
obtener una vision total sobre los factores, habitos, influencias y estimulos que pueden interferir

en la etapa de relacion comercial y compra (LATAM, 2023b).

Tras aplicar la teoria del consumidor, gestores y equipos comerciales pueden implementar
practicas de venta centradas en su publico objetivo, optimizando el proceso, mejorando sus
indicadores y evitando desperdicios de tiempo y recursos con la captacion de publico no

cualificado (LATAM, 2023b).

2.3.1.3 TEORIA DE LA RETENCION DE CLIENTES
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2.3.1.4 CUSTOMER RETENTION

La retencion de clientes se refiere a la tasa de permanencia de los clientes en una empresa
durante un periodo determinado. Esto se conoce como tasa de abandono y es una métrica clave
para practicamente todas las empresas B2B y B2C. En general, cuanto menor sea la tasa de
abandono, mas fieles seran los clientes y mas exitosa serd la empresa, ya que esta retiene mas

clientes a lo largo del tiempo (LATAM, 2023a).

Para muchas empresas, la retencion o pérdida de clientes es un KPI clave, porque la
capacidad de una empresa para retener a los clientes existentes es fundamental para su éxito tanto

a corto como a largo plazo.
Algunas de las razones clave incluyen las siguientes:

A menudo es mucho mas econdémico retener a los clientes existentes que adquirir nuevos.
Los costos de adquisicion de ventas y marketing suelen superar con creces los costos relacionados

con el servicio al cliente y su satisfaccion continua.

Los clientes leales tienden a ser clientes recurrentes, lo que significa que son valiosos.
Aumentar la retencion de clientes aumenta la probabilidad de que un cliente se convierta en un

cliente leal y recurrente, y puede aumentar significativamente las ganancias.

Es mas eficaz para las empresas realizar ventas adicionales o cruzadas a sus clientes porque

ya tienen una relacion basada en la confianza y la satisfaccion del producto.

Los clientes satisfechos a menudo pueden conducir a ganar nuevos clientes a través de

referencias.

Es evidente que la retencion de clientes no solo debe ser una métrica importante, sino un
objetivo fundamental de casi todas las empresas. Por lo tanto, veamos primero como podemos

medirla, antes de analizar diferentes maneras de mejorarla (LATAM, 2023a).

Las promociones son una estrategia para fidelizar y retener clientes, algunas promociones
se disefian para grupos de clientes especificos, incentivando la compra de recargas y paquetes para
que su ciclo de vida sea establecido en la etapa segura, bajando las proyecciones de baja e

incrementando los ingresos en la empresa.

2.3.1.5 ;COMO MEDIR EL DESEMPENO DE LAS PROMOCIONES?
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Segun Price Lab, 2025 una sélida gestion de promociones incluye las siguientes acciones

estratégicas para medir el desempefio:
Analisis de ventas antes y después de la promocion.

Una de las técnicas mas comunes para medir el desempefio es analizar las ventas antes y

después de una promocion.

Este método implica una comparacion directa del volumen de ventas de un producto o

servicio antes de que la promocion se active y durante el periodo en que esta vigente.

Si bien este enfoque es 1til para tener una idea general del impacto de una promocion, es
crucial considerar otros factores externos que pueden influir en las ventas, como la estacionalidad,

las tendencias del mercado o eventos externos.
I1. Atribucion de marketing para medir el impacto

Otra metodologia clave en la gestion de promociones es la atribucién de marketing, que
permite identificar qué canales promocionales son los mas efectivos. Utilizando modelos de
atribucion, como el ultimo clic, el primer clic o la atribucion multicanal, es posible determinar el
valor real de cada canal de marketing en la conversion de clientes. Esta técnica proporciona una
vision mas clara del recorrido del cliente y permite ajustar las inversiones en los canales que

generen mayores resultados.
ITI. Test A/B para la gestion de promociones

La prueba A/B es una técnica probada que permite comparar diferentes versiones de una
promocion para identificar cual genera mejores resultados. Al crear dos o mas variantes de una
promocion, se puede analizar cudl de ellas capta mas la atencion del cliente, genera mas clics o

incrementa mas las ventas.

Esta técnica es especialmente util para identificar elementos como el diseio, el texto o los

incentivos que tienen mayor impacto en el comportamiento del consumidor.
IV. Uso de herramientas de analisis basadas en IA

En un mundo cada vez mas digital, las herramientas de andlisis basadas en inteligencia

artificial estan revolucionando la gestiéon de promociones.
Las soluciones de IA para retail permiten un andlisis en tiempo real del rendimiento de las
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campafias, identificando patrones y tendencias que pueden no ser evidentes a simple vista.

Ademas, integran técnicas de scraping de precios para evaluar el comportamiento de la

competencia, ajustando las promociones de manera mas efectiva y en tiempo real.

Estas herramientas no solo optimizan los resultados actuales, sino que también

proporcionan una base solida para futuras campafias.
2.3.2 METRICAS CLAVE PARA EVALUAR EL DESEMPENO DE PROMOCIONES

La gestion de promociones es un proceso que puede trazarse y medirse de extremo a

extremo, gracias a métricas como:
v Tasa de conversion como indicador de éxito

La tasa de conversion es una métrica fundamental para evaluar la efectividad de una
promocion. Representa el porcentaje de visitantes o clientes potenciales que realizan una accion
deseada, como comprar un producto después de interactuar con una promocion. Una alta tasa de
conversion indica que la promocion estd bien disefiada y es atractiva para los clientes, mientras

que una baja tasa sugiere la necesidad de ajustes en el mensaje o el canal de distribucion.
Que mide: Porcentaje de clientes que aceptaron o compraron la oferta.
Como se calcula: (Clientes que compraron / Clientes contactados) x 100

v Incremento de ventas y su relevancia en la gestion de promociones

Otra métrica critica es el incremento de ventas durante el periodo de la promocién en
comparacion con periodos anteriores similares. Este analisis ayuda a identificar si la promocion
ha logrado impulsar las ventas de manera efectiva. También permite discernir si las ventas

incrementales son sostenibles a largo plazo o si fueron simplemente un aumento temporal.
Que mide: Incremento en ventas durante la promocion.
Como se calcula: (Ventas durante promocion — Ventas promedio anteriores)

v" Tique promedio en las promociones

El tique promedio mide el gasto promedio por cliente durante una promocién. Un tique
promedio mas alto puede sugerir que los clientes estdn comprando mas o productos de mayor

valor, lo que es un indicador positivo de que la promocion estd logrando maximizar el gasto por
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cliente. Esta métrica es especialmente relevante en la gestion de promociones orientadas a

aumentar el valor del cliente.

Que mide: Cambio en el ingreso promedio por cliente.

Como se calcula: Comparar ARPU antes y después de la campania.
v’ Cilculo del retorno sobre la inversiéon (ROI)

El retorno sobre la inversion es quizas la métrica mas completa y relevante para la gestion
de promociones. Calcula la rentabilidad de una campafia promocional en funcion del costo de

implementacion.

Si el ROI es positivo, la promocion ha sido financieramente viable y exitosa. De lo
contrario, indica la necesidad de revisar la estrategia y hacer los ajustes necesarios para futuras

campafas.
Que mide: Rentabilidad de la promocion.

Como se calcula: ROI = [(Ganancia generada — Costo de promocién) / Costo de

promocion] x 100
v/ Métricas de engagement y alcance

Ademas de las métricas de ventas, es importante considerar las métricas de engagement,
como las interacciones en redes sociales, los clics en correos electronicos promocionales y las
visitas al sitio web. Estas métricas son esenciales para medir el alcance de una promocion y la
resonancia que tiene entre los clientes. Un alto nivel de engagement puede ser un indicativo de que

la promocidn esté alineada con los intereses y preferencias de los clientes.
Que mide: Porcentaje de clientes que interactuan con la promocion.

Como se calcula: Abren SMS, clic en app, llamada al Centro De Atencion Telefonica,

etc.
2.3.3 ELEMENTOS CLAVE DE UNA PROMOCION DE VENTAS EXITOSA

Maria Camila Gémez, 2025, nos explica que para hacer una buena promocion no es solo

poner un descuento o factor y esperar a que se vendan mas productos y/o servicios.

En 2025, con clientes mas informados, exigentes y conectados, se necesitan estrategias
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mucho mas completas.

Los principales elementos de la promocion de ventas que hoy en dia marcan la diferencia
y como usarlos de forma inteligente con las mejores herramientas en promocion del

mercado.
1. Definicion de objetivos claros y medibles

Lo primero que debes preguntarte es: ;qué quiero lograr con esta promocion? Parece

obvio, pero muchas marcas lanzan campanas sin una meta definida, y eso es un error.

Tal vez quieres aumentar ventas a corto plazo, promocionar un producto nuevo, recuperar

clientes inactivos o atraer trafico a tu sitio web.

Cada objetivo necesita un enfoque diferente y herramientas especificas. Por ejemplo, si tu
meta es mover inventario antiguo, los descuentos por volumen o los combos son ideales.

Pero si buscas captar leads, un sorteo digital con inscripcion puede darte mejores resultados.
Lo mas importante: mide. No hay promocion efectiva si no puedes rastrear su rendimiento.
2. Conocimiento profundo y segmentacion del publico

Este es uno de los instrumentos de la promocidén que mas impacto tiene. Ya no estamos en
una época donde lanzar una promocion genérica servia para todos. Hoy, la personalizacion

es la clave.

Gracias a los datos y a los CRMs inteligentes, puedes segmentar a clientes por ubicacion,

edad, historial de compras, intereses o comportamiento en redes sociales.

Esto te permite enviar la promocion correcta, al piblico adecuado, en el momento justo. Y

€s0, por supuesto, impulsa el crecimiento de tu negocio de manera mucho mas rapida.

Por ejemplo, una marca de cosméticos puede enviar un coédigo de descuento personalizado
a quienes hayan comprado base liquida en los ultimos 3 meses, con la sugerencia de

complementar con un nuevo corrector de la misma linea.
3. Creacion de ofertas con valor real

No todo se trata de ofrecer “20 % de descuento”. Las promociones deben responder a lo

que tus clientes valoran. Las herramientas de promocion de ventas que mejor funcionan son
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las que generan una percepcion real de valor.

Puedes ofrecer acceso anticipado a un nuevo producto, una experiencia exclusiva,
acumulacion de puntos para canjear después, o incluso contenido premium (como guias,

plantillas o master clases) para quienes realicen una compra.

Un ejemplo concreto: una libreria online ofrece un club de lectura gratuito solo para quienes

compren un libro fisico. No baja el precio, pero aporta valor y genera comunidad.
4. Implementacion de estrategias omnicanal integradas

Estar presente en todos los canales no significa que estés usando una estrategia omnicanal.
Esta se trata de ofrecer una experiencia conectada y coherente entre todos los puntos de

contacto con tu cliente.

Por ejemplo, alguien que ve tu promocion en Instagram deberia poder acceder al enlace que
lo lleve al e-commerce, recibir un correo de seguimiento y, si entra a la tienda fisica,
encontrar la misma promocion activa. Todo debe sentirse fluido, sin contradicciones, sin

confusion. Eso es lo que esperan los usuarios de hoy.
5. Desarrollo de promociones digitales e interactivas

En 2025, las promociones dejaron de ser solo fisicas o estaticas. Las marcas que estan
marcando la diferencia usan promociones interactivas y tecnologicas. ;Qué significa esto?
Que el cliente puede interactuar con la promocion desde su celular, computadora o incluso

en una pantalla tactil en tienda.

Estas son tipos de promocion de ventas modernas, atractivas y disefiadas para captar la

atencion en segundos, algo clave en un entorno de sobrecarga publicitaria.
6. Analisis, monitoreo y optimizacion en tiempo real

Este paso, aunque suene técnico, es esencial. Puedes tener una promocion increible, pero si
no sabes como estd funcionando mientras estd activa, podrias estar perdiendo tiempo (y

dinero).

Con las herramientas digitales de hoy, puedes ver cuantas personas hicieron clic, cuantas

compraron, desde qué canal llegaron, cuanto gastaron, etc.
2.3.4 MACHINE LEARNING
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Un modelo de machine learning es un programa que las computadoras utilizan para tomar
decisiones o realizar predicciones. Aprende a partir de ejemplos y datos pasados para descubrir

cosas por si mismo.

Imagina que estas ensefiando a una computadora a reconocer imagenes de gatos y perros.
Le mostrarias muchas fotografias de gatos y perros y le dirias cuales son gatos y cuales son perros.
La computadora aprende a partir de estos ejemplos y comienza a reconocer las diferencias entre

gatos y perros.

Una vez que ha aprendido lo suficiente, puedes mostrarle una foto nueva y te dird si es un

gato o un perro. Logra esto empleando lo que ha aprendido de las imégenes de entrenamiento.

Los modelos de machine learning funcionan como el cerebro de una computadora. Es un
marco matematico o algoritmico que ayuda a la computadora a adivinar, clasificar cosas o tomar
decisiones cuando se le proporciona informacion. El modelo se vuelve mas inteligente al analizar
informacion antigua y luego puede utilizar ese conocimiento para hacer conjeturas sobre cosas

nuevas que no ha visto antes (Ortega, 2023).
2.3.4.1 ALGORITMO DE MACHINE LEARNING

Un algoritmo de machine learning (ML) es un conjunto de reglas y procedimientos
matematicos y estadisticos que un modelo de aprendizaje automatico utiliza para comprender
patrones y hacer predicciones o juicios basados en datos. (Ortega, 2023) nos detalla ampliamente

para que sirve, la clasificacion y los modelos relacionados con Machien Learning.

Los algoritmos de machine learning ayudan a las computadoras a aprender cosas a partir
de informacion, encontrar patrones y hacer conjeturas o elecciones. Estos algoritmos sirven como
base para los modelos de machine learning. Estos modelos se utilizan en varios tipos de trabajos
en diferentes industrias para descubrir informacion crucial y realizar tareas automaticamente en

funcion de lo que han aprendido de los datos (Ortega, 2023).
2.3.4.2 MODELOS DE APRENDIZAJE SUPERVISADO

El modelo de aprendizaje supervisado es una categoria particular de diferentes modelos de
machine learning que utilizan datos etiquetados para el entrenamiento. El algoritmo aprende a
generar predicciones o juicios en el aprendizaje supervisado al mapear los datos de entrada a

etiquetas objetivo-conocidas. Estos modelos se utilizan para tareas que requieren predecir un
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resultado basado en caracteristicas de entrada. A continuacion, se presentan algunos modelos de

machine learning supervisado populares:

e Regresion lineal: El modelo de regresion lineal predice una salida numérica continua en
tareas de regresion. Cuando necesitas prever una salida numérica continua, puedes
utilizar modelos de regresion lineal. Identifica la mejor conexion lineal entre tus variables

de entrada y la variable objetivo.

o Regresion logistica: La regresion logistica se utiliza para tareas de clasificacion binaria
con una eleccion binaria (si/no) como resultado. Basado en los atributos de entrada,

calcula la probabilidad de un resultado binario.

e Arboles de decision: Los arboles de decision se utilizan para modelos de clasificacion y
regresion. Construyen una estructura similar a un arbol donde cada nodo refleja una
decision basada en una caracteristica, y las hojas representan una etiqueta de clase final o

un valor numérico.

o Bosque aleatorio: Un bosque aleatorio es una estrategia de aprendizaje por conjuntos
que combina numerosos arboles de decision para aumentar la precision de las

predicciones y reducir el sobreajuste.

e Maquinas de soporte vectorial (SVM): SVM es un algoritmo sofisticado de clasificacion
que encuentra el hiperplano 6ptimo para dividir las clases en el espacio de caracteristicas.

Puede clasificar datos binarios y multinivel.

e K-Vecinos mas cercanos (K-NN): K-NN es un algoritmo basico pero efectivo de
clasificacion y regresion. Determina la clase o el valor de tus datos segtin la mayoria de las

clases o el valor promedio de tus k-vecinos mas cercanos en los datos de entrenamiento.

o Naive Bayes: Naive Bayes es un algoritmo de clasificacién probabilistica basado en el
teorema de Bayes. Realiza tareas de categorizacion de texto, como la deteccion de spam 'y

el analisis de sentimientos.

e Redes neuronales: Los modelos de aprendizaje profundo, como las redes neuronales
convolucionales (CNNs) y las redes neuronales recurrentes (RNNs), son modelos
supervisados altamente adaptables. Puedes utilizar estos modelos de machine learning para

una variedad de tareas de aprendizaje supervisado, como la clasificacion de iméagenes y el
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procesamiento de lenguaje natural.
2.3.4.3 MODELOS DE APRENDIZAJE NO SUPERVISADO:

El aprendizaje no supervisado es un tipo de aprendizaje automatico en el que el algoritmo
investiga patrones y estructuras en los datos sin producir una salida etiquetada. Estos métodos
intentan encontrar patrones inherentes o correlaciones en los datos en lugar de predecir etiquetas
especificas. Aqui tienes algunos modelos de aprendizaje automatico no supervisado mas

comunces:

e Agrupamiento K-Means: K-means es un método de agrupacion popular que divide los
datos en grupos basados en similitudes. Busca reducir la varianza dentro de los grupos

asignando puntos de datos al centro de cluster més cercano de forma iterativa.

e Agrupamiento jerarquico: El agrupamiento jerarquico crea un dendrograma, una
estructura de cluster similar a un arbol. Puede representar las relaciones jerarquicas entre

puntos de datos.

e Modelos de mezcla Gaussiana (GMM): Los modelos de mezcla gaussiana combinan
diferentes distribuciones gaussianas para representar los datos. A menudo se utilizan en

agrupacion y estimacion de densidad.
e Modelos de Aprendizaje por Refuerzo:

El aprendizaje por refuerzo es un subconjunto del aprendizaje automatico en el que un
agente aprende a tomar decisiones interactuando con su entorno. El agente aprende una politica
que optimiza las recompensas acumulativas con el tiempo al recibir informacion en forma de
recompensas o penalizaciones. Aqui tienes algunos ejemplos de modelos y algoritmos populares

de aprendizaje por refuerzo:

e Q-Learning: Q-Learning es un algoritmo de aprendizaje por refuerzo sin modelo que
ayuda a los agentes a aprender la mejor politica de seleccion de acciones. Mantiene
una tabla Q que almacena las recompensas acumulativas esperadas para cada par

estado-accion.

e Redes neuronales profundas con Q (DQN): DQN es una extension de Q-Learning
que utiliza redes neuronales profundas para aproximar los valores de Q. Ha

demostrado ser efectivo en la resolucion de tareas complejas.
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e SARSA ((State-Action-Reward-State-Action): SARSA, al igual que Q-Learning, es
un algoritmo de aprendizaje por refuerzo sin modelo. Determina la mejor politica al
estimar los valores de Q para pares estado-accion y emplear modificaciones en la

politica.
2.3.5 FUNDAMENTACION TEORICA

Cuando los registros disponibles no incluyen datos de los clientes como es en nuestro
caso, no estaremos evaluando individualmente el parque de clientes y sus comportamiento de
compras, llamadas, navegacion, la evaluacion de las promociones puede realizarse a partir de la
informacion descriptiva y contextual de las promociones ya realizadas con informacién como:
fecha, tipo, canal, paquete o recarga, clientes aplicables y clientes que recibieron la promocion.
El algoritmo Random Forest permite detectar patrones ocultos en este tipo de datos,
clasificando promociones exitosas y no exitosas segun caracteristicas como el canal de aplicable,

el tipo de incentivo o la temporalidad (Breiman, 2001).

A diferencia de los métodos tradicionales de analisis de tendencias, el enfoque de
aprendizaje automatico no requiere relaciones lineales ni supuestos estadisticos estrictos, lo que
lo hace especialmente 1til para bases de datos de marketing con informacion categodrica o

heterogénea (Kuhn & Johnson, 2013).

Este modelo ha demostrado ser eficaz para identificar qué combinacion de factores
incrementa la probabilidad de éxito de una promocidn, ayudando a las empresas de
telecomunicaciones a optimizar la calendarizacion y el disefio de futuras campafias (Wierenga &

van der Lans, 2017).
2.3.5.1 VARIABLES CONSIDERADAS

Dado que los datos disponibles incluyen informacion operativa, las variables se

estructuran de la siguiente forma:

TIPO DE VARIABLE DESCRIPCION EJEMPLO

Dependiente (objetivo) Exito o resultado de la promocion. 1 = exitosa

Puede derivarse de indicadores histéricos ode () = ng exitosa
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eventos pasados.

INDEPENDIENTES (PREDICTORAS)

Fecha Dia, mes, semana del afio. 31, 10, “viernes”

Tipo de promocion Tipo de Promocion (doble GB, doble saldo, | “Doble GB”

tiempo extra, volumen).

Canal Medio de compra del paquete o saldo Banco,
Supermercado
Paquete Paquete en promociones 12GB 7DIAS
Nombre del negocio o Ubicacion o categoria del negocio donde se | Banco Centro
punto de venta lanz6 la promocion. América.

El modelo busca descubrir qué combinaciones de estos factores estin asociadas con

promociones mas exitosas, permitiendo generar reglas interpretables para futuras decisiones.
2.3.5.2 METODOLOGIA PROPUESTA

1. Codificacion de datos
o Convertir las variables categdricas (tipo_promocion, canal) en variables numéricas
mediante one-hot encoding o etiquetas binarias (Kuhn & Johnson, 2013).
o Transformar la fecha en variables como mes, dia de la semana o semana del afo,
para captar patrones estacionales.
2. Definicion del objetivo
o Se crea una variable de salida denominada “resultado” o “nivel de efectividad”,
basada en registros histdricos o indicadores previos (por ejemplo, si gener6 alta
respuesta o incremento en las ventas).

3. Entrenamiento del modelo Random Forest
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o Se entrena el modelo con las variables mencionadas, generando multiples arboles
de decision.
o Cada arbol predice si una promocion tendra éxito o no, y el bosque final realiza una
votacion promedio (Breiman, 2001).
4. Evaluacion del modelo
o Se dividen los datos en conjuntos de entrenamiento (70 %) y prueba (30 %).
o Se miden indicadores como exactitud (accuracy), precision, recall y matriz de
confusion.
o La importancia de variables muestra cuéles factores influyen mas en el éxito (por
ejemplo, canal o tipo de promocion).
5. Interpretacion de resultados
o Si el modelo predice correctamente el éxito de las promociones, se concluye que
existe una relacion significativa entre las caracteristicas operativas y la efectividad.
o El andlisis de importancia de variables permite jerarquizar factores, por ejemplo:
= Canal =40 % de importancia
* Tipo de promocion = 35 %
= Fecha/evento =20 %

» Punto de venta=5 %
2.3.5.3 APLICACION PRACTICA HIPOTETICA

Se entrenaron varios algoritmos con 1,213 registros de promociones configuradas en el
afio 2025. Los modelos probados con diferentes algoritmos alcanzaron precisiones en la
clasificacion de promociones exitosas.

Los algoritmos incorporados en el modelo fueron:

Decision Tree, divide el dataset en ramas basadas en decisiones de caracteristicas,
formando un arbol de condiciones que predice clases o valores. Es intuitivo y facil de interpretar,
pero puede sobre ajustarse si no se poda.

Logistic Regression modelo estadistico que predice probabilidades de una variable
categérica usando una funciodn logistica. Ideal para clasificacion binaria, interpretable, pero
limitado frente a relaciones no lineales complejas.

Random Forest Conjunto de muchos Decision Trees entrenados con subconjuntos de

datos y caracteristicas. Promedia sus predicciones para mejorar precision, reducir sobreajuste y
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manejar relaciones no lineales complejas.

Gradient Boosted combina varios modelos, que construye arboles secuenciales donde
cada nuevo arbol corrige errores del anterior. Altamente preciso para clasificacion y regresion,
pero mas sensible a sobreajuste y requiere ajuste cuidadoso de hiper parametros.

Los resultados obtenidos después de aplicar normalizaciones, balanceos y usando un

particionamiento de 70% para el conjunto entrenamiento y 30% para el conjunto de pruebas

Overall Error

fueron:
Estadistica Decision Tree Logistic Regression Random Forest Gradient Boosted
Recall . 9?_2:94 . 41‘27% . 75438%
Precision . 93.19%{ . 45.23{% . 92_94%{ . 93.05%{
Sensitivity . 9?.24%4 . 41‘27% . 75{88%
Specificity . 97 24%4 . 41‘27% . ?5438%
F-measure . 9?.71%| . 3+.07% . 82.4-*3% . 9?.20%|
Overall Accuracy . 99_03%‘ . 5{:-_?3%‘. 93_88%|. 98_82%|
|

0.97% . 49.27% U 6.12% | 1.18%

Es muy importante hacer notar que del modelo realizado y usando los cuatro algoritmos los
mejores resultados o precisiones fueron Decision Tree con 98.19% y Gradient Boosted con
98.05% de precision.

Decision Tree clasifica bien la variable categoria objetivo, SI o NO. SI, si las ventas del dia de la
promocion son mayores vs. el promedio de ventas (linea base) que son 61 dias, excluyendo los
dias donde si habia promocion seleccionandolo como algoritmo base de nuestro modelo.

Si bien, el modelo es corto y el tratamiento de los datos es por decirlo sencillo, también los datos
usados no son complejos, mas que un tratamiento como siempre suelen ser en este tipo de
analisis, las variables categoricas, por si sola no proporcionan gran valor para el modelo, es por
eso que se deben de tratar diferentes convertir a valores numéricos para darle un peso numérico.
Respecto a la medicion, la métrica usada para evaluar los resultados fue la precision, cuantas
promociones ingresadas al modelo clasifico correctamente.

Desde el punto de vista del negocio necesitdbamos anticipar el éxito de una promocion.
Analiticamente, este modelo permiti6 identificar variables criticas, generando predicciones

confiables que reducen el riesgo econémico y operativo, que mejoran la toma de decisiones.
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2.4 INSTRUMENTOS UTILIZADOS

La investigacion adopta un enfoque cuantitativo sustentado en el uso de modelos predictivos de
aprendizaje automatico (machine learning). Como instrumentos se emplean algoritmos
supervisados tales como regresion logistica, arboles de decision, Random Forest y Gradient
Boosted, entre otros, seleccionados segun su capacidad de manejar variables heterogéneas y que
se adaptan a los datos historicos con los que se cuenta para realizar las predicciones.

El proceso de modelado se basa en datos historicos obtenidos de la base de datos de eventos
transaccionales de las promociones, los cuales contienen registros detallados de promociones.
Estos instrumentos permiten analizar el desempefio pasado de las promociones, identificar éxito
o fracaso y generar predicciones que faciliten la toma calendarizacién de nuevas promociones

basados en una prediccion precisa.

La evaluacion del éxito de una promocion requiere comprender cémo estas influyen en el
comportamiento de compra y en los indicadores comerciales clave. Blattberg y Neslin (1990)
establecen que las promociones pueden medirse mediante su impacto en el volumen de ventas, la
participacion de mercado, la rentabilidad y el comportamiento del consumidor antes, durante y
después de su aplicacion.

Los autores destacan que la efectividad promocional no debe analizarse tinicamente desde
el incremento inmediato de ventas, sino también considerando efectos de largo plazo como la
lealtad del cliente, la elasticidad del precio y posibles “caidas post-promocion” en la demanda.
Ademads, proponen el uso de datos transaccionales historicos para identificar patrones en la
respuesta del consumidor, permitiendo evaluar si una promocion genera un “lift” real o si solo
adelanta compras que habrian ocurrido de todos modos.

Esto respalda el enfoque utilizado en esta investigacion, que se basa en analizar datos
historicos de transacciones para determinar el éxito o no de las promociones. Al utilizar métricas
cuantitativas y modelos estadisticos o de aprendizaje automadtico, es posible estimar si una
promocion fue exitosa, identificar factores que influyen en su desempefio y predecir resultados
futuros bajo diferentes escenarios.

Para la presente investigacion, el éxito de una promocion se define a partir de su impacto

directo en el volumen de ventas. Con el fin de contar con un punto de comparacion objetivo para
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evaluar la promocion, se establece una linea base, calculada como el promedio de ventas
correspondiente a los 61 dias previos al inicio de la promocidn. Dicho calculo se realiza con los
mismos criterios de configuracion de la promocidn, como el tipo de promocién y paquete.

Una vez finalizada la promocion, se procede a comparar las ventas registrado durante la
promocion con el valor de la linea base previamente obtenido. En aquellos casos en que las ventas
durante la promocion superan el valor de la linea base, la promocidn se considera como exitosa.
Por el contrario, cuando el volumen de ventas no alcanza o supera dicho valor de la linea base, la

promocion se considera no exitosa.
2.5 MARCO LEGAL

Dentro de las regulaciones en Honduras aplicadas a promociones, protecciones al usuario,

y libre competencia se encuentran:

2.5.1 LEY DE PROTECCION AL CONSUMIDOR (DECRETO 24-2008)

2.5.1.1 ARTICULO 22 DEBER DE PROPORCIONAR INFORMACION CLARA,
VERAZ Y SUFICIENTE
Este articulo en la Ley obliga a que los proveedores suministren al consumidor, en idioma

espafiol, informacidn oportuna, clara, veraz, adecuada y suficiente sobre las caracteristicas

esenciales de los bienes o servicios y las condiciones de comercializacion.

Esta disposicion es relevante para las promociones de paquetes al exigir que se informe

con precision el contenido, el precio, la vigencia y otras condiciones de la promocion ofrecida.
2.5.1.2 ARTICULO 27 PROHIBICION DE PUBLICIDAD ENGANOSA EN
PROMOCIONES
Este articulo prohibe toda publicidad que pueda resultar total o parcialmente engafiosa,

falsa o capaz de inducir a error respecto a las caracteristicas, calidad, precio o condiciones de

comercializacion de bienes y servicios.

Esta regla es fundamental en la revision de promociones de paquetes para garantizar que
la informacién publicada y comunicada a los clientes sea aplicada en las compras que realice y

sobre todo si aplican a una promocién en la compra de su paquete esta sea otorgada en tiempo y
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forma como fue disefiada y publicada.
2.5.1.3 ARTICULO 28 REQUISITOS DE OFERTAS Y PROMOCIONES DIRIGIDAS A

CONSUMIDORES

De acuerdo con el Articulo 28, la oferta dirigida a los consumidores obliga a quien la emite
durante el periodo en que se realiza y debe contener fechas de inicio y finalizacion, asi como sus
modalidades, condiciones y restricciones. De forma complementaria, el Articulo 29 exige que en
promociones, rebajas u ofertas especiales se consigne el precio o condicioén anterior y las nuevas
condiciones o precio rebajado.

Estas disposiciones son aplicables a las promociones de paquetes y forman la base legal
para comparar condiciones antes y durante la promocion, o si existen exclusiones por la no

aplicacion de la promocion debera de ser informada al cliente de forma oportuna.
2.5.1.4 ARTICULO 30 PUBLICIDAD Y CONDICIONES PROMOCIONALES QUE

OBLIGAN AL PROVEEDOR

Las precisiones formuladas en la publicidad incluidos anuncios y demas medios de difusion

obligan al proveedor y se consideran incluidas en el contrato con el consumidor.

En el caso de las promociones de paquetes, cualquier condicion anunciada en la oferta
forma parte de la relacion contractual con el consumidor y debe cumplirse tal como se difundio,
es por eso que parte del proceso de las promociones se hacen monitoreos de cada una para asegurar

la aplicacion correcta de los publicado.

2.5.2 LEY PARA LA DEFENSA Y PROMOCION DE LA COMPETENCIA (DECRETO
357-2005)
El Reglamento desarrolla y operacionaliza las normas de la Ley para la Defensa y

Promocioén de la Competencia (Decreto 357-2005) y establece procedimientos, funciones, criterios

y definiciones concretas para aplicar la ley en casos practicos.

La ley no establece un apartado directo sobre las promociones, pero muchos de sus criterios
y requisitos afectan directamente como deben disefarse y evaluarse promociones en mercados

competitivos.
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2.5.2.1 ARTICULO 3 DE CONFORMIDAD CON LA LEY, LA COMISION TIENE LAS
SIGUIENTES FUNCIONES Y ATRIBUCIONES
Estas funciones y atribuciones permiten analizar datos del mercado de las
telecomunicaciones evaluar practicas comerciales que afecten la competencia.
2.5.2.2 ARTICULO 4 CRITERIOS PARA LA VALORACION DE PRACTICAS
PROHIBIDAS POR SU NATURALEZA
Que exista una correlacion positiva, importante y continuada en los precios de dos o mas

competidores, durante un periodo de tiempo significativo; que no pueda ser atribuido a variaciones

en los precios de los factores de produccion.

2.5.2.3 ARTICULO 5 CRITERIOS PARA VALORAR PRACTICAS RESTRICTIVAS
POR SU EFECTO
El otorgamiento de descuento por parte de productores o proveedores a los compradores

con el requisito de exclusividad en la distribucion o comercializacion de los productos o servicios,

cuando no se justifiquen en términos de eficiencia econdmica.

Este punto la regulacion de competencia con practicas comunes en el mercado de las
telecomunicaciones, se permite realizar promociones de paquetes o excluir clientes y canales,
que pueden ser utilizados por las operadoras telefonicas para segmentar o controlar canales de

distribucion.
2.5.2.4 ARTICULO 6 DE CONFORMIDAD CON EL ARTiCULO 9 DE LA LEY
El Reglamento indica que la Comision debe valorar si hay ganancias de eficiencia

econdmica que justifiquen una préctica.

Esto permite que promociones de datos no sean automaticamente consideradas negativas,

siempre que puedas demostrar con datos que aportan beneficios reales.
2.5.3 REGLAMENTO DEL SECTOR TELECOMUNICACIONES / NORMATIVA DE

SERVICIOS PUBLICOS.
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2.5.3.1 ARTICULO 6, LITERAL F PRINCIPIO DE PREVALENCIA DEL USUARIO

En todas las actividades que realicen, tanto el Estado como regulador, asi como las
empresas prestadoras de servicios publicos, el interés del usuario sera un factor relevante. Esto en
razoén a que el usuario es el destinatario final de todas las actividades de creacion, fabricacion,
comercializaciéon de equipos y tecnologias, asi como la prestacion de toda clase servicios de
telecomunicaciones, en consecuencia, también todas las acciones de regulacion deben tener en

cuenta este principio.

Este principio establece a al usuario final objetivo final. Las promociones deben disefiarse
con criterios que beneficien siempre al usuario (precios, vigencias, valores y volimenes mayores),
no solo con estrategias comerciales que favorezcan a los objetivos de la empresa, sino que generen

mayor satisfaccion a los usuarios.
2.5.3.2 ARTICULO 211, COMPETENCIA DE SERVICIOS

Las telecomunicaciones en Honduras se brindan en un régimen de libre, leal y sana
competencia. Estan prohibidas las practicas que limiten o distorsionen la libre competencia en la
prestacion de servicios de telecomunicaciones, asi como el acceso de nuevos operadores al
mercado. CONATEL cuenta con atribuciones y las potestades necesarias para velar por la libre
competencia, asi como para corregir las distorsiones que se produzcan, sancionando a los

responsables.

Este articulo aplicado a las promociones de paquetes, indica que deben de ser disefiadas de
manera que no restrinjan ni distorsionen la competencia. Creando promociones que incentiven el
consumo, preferencia y/o beneficio del usuario y por ende de la empresa, pero no una promocion

excesivamente agresiva que busque expulsar competidores del mercado o afectar su imagen.
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CAPITULO III. METODOLOGIA

3.1 CONGRUENCIA METODOLOGICA

Para llevar a cabo la investigacion se implementaran modelos de clasificacion y
predictivos mediante algoritmos de aprendizaje en la empresa con el objetivo identificar las

promociones con mejores posibilidades de efectividad seglin las variables independientes.

En la matriz metodologia se presenta un resumen del objetivo de la investigacion, asi como

las interrogantes que ayudaran a finalizar la misma.
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3.1.1 MATRIZ METODOLOGICA

Tabla 3 - Matriz Metodolégica

promociones de saldo
y paquetes mediante
técnicas de analitica de

datos.

factores que inciden en el éxito
y determinar qué tipos de
promociones podrian resultar
mas efectivas en futuras fechas
basada una estrategia

comercial.

variables con los resultados

obtenidos.

Determinar los factores que mas
influyen en la efectividad de las
promociones (por ejemplo, tipo de

incentivo, canal o fechas).

la promocion (éxito/no

€xito).

Titulo de la Objetivos de la investigacion Variables
investigacion General Especificos Dependientes Independiente

Evaluar la efectividad de las Analizar la informacion histdrica Fecha
promociones de saldo y de promociones (fecha, tipo, Tipo de Promocién
paquetes implementadas canal, compras y promociones

Analisis de la . ) . . o Canal
utilizando técnicas de analitica | aplicadas) para identificar

efectividad de las Nomb '
de datos para identificar los patrones y relaciones de las Nivel de efectividad de | o1 0O
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Aplicar el algoritmo Random
Forest para clasificar las
promociones segun su nivel de
éxito (medicion realizada
previamente) y estimar la
importancia de las variables
predictoras ya definidas

anteriormente.

Fuente: Elaboracion propia, 2025.
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3.1.2 ESQUEMA DE VARIABLES DE ESTUDIO

Tabla 4 - Esquema de variables de estudio

Variable Tipo Definicion conceptual Definicion operacional / Indicadores
Efectividad de la Dependiente | Grado en que una promocion logré incrementar las Indicador 1: Incremento de recargas y/o
promocion recargas y/ compras de paquetes, recargas. paquetes respecto al promedio antes de

la promocion.
Tipo de promocion Independiente | Categoria del incentivo ofrecido por la promocion Variable categdrica: 1=doble GB,
(ej.: doble GB, doble saldo, tiempo extra) 2=Triple, 4=Cuédruple, X=Tiempo
extra.
Canal Independiente | Medio a través del cual se realiza la compra del Variable categorica: PP, WEB, BANCO,
paquete y/o recarga que aplica a la promocion. FARMACIA, etc.
Fecha / Semana del Independiente | Momento de la promocidn, que puede influir en su Variables: Mes de la promocion (1-12),
Ano efectividad (mes, dia de la semana) Dia de la semana (lunes-domingo),
Semana del afio.
Nombre o punto de Independiente | Ubicacion o categoria del negocio donde se lanzd la | Variable categorica: 1= “Banco Centro
venta / Negocio promocion, que puede afectar su impacto (Tipo de America”, 2= “Supermercado La
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negocio, ubicacion, etc.)

Colonia”, etc.

Fuente: Elaboracion propia, 2025.
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3.1.3 OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

Tabla 5 - Matriz de operacionalizacion de variables

Variable Dimension | Definicion Conceptual Definicion Operacional Unidad de Indicador
Medida
Efectividad de la Respuesta | Grado en que una Si el resultado de la % 1=Exitosa
promocion promocion incrementa las  |efectividad es mayor al 0=NO exitosa
compras de recargas y promedio anterior es Exitosa.
paquetes. Si no se clasifica como NO
Exitosa.
Tipo de Incentivo | Categoria de la promocion |Clasificacion de la promocion: | Categorica | 1=doble GB; 2=doble
promocion ofrecido segun el beneficio que doble GB, doble saldo, saldo; 3=volumen
recibe el cliente. volumen adicional, tiempo adicional; 4=tiempo extra
extra.
Canal de Venta Medio de | Canal de venta de recarga |Canales ventas donde se Categorica | I=WEB
Venta o paquete que aplicaala  |compran las recargas y/o
paquete que ap p gasy 2=BANCOS y
promocion. paquetes que aplican a la CADENAS

promocion.
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3=WEB VENTAS

4=MiWebPaquetes

Fecha/ Momento | Fecha de realizacion de la  |Se transforma en variables: Mes / Dia/ | Mes de lanzamiento; dia
Estacionalidad temporal promocion, que puede mes, dia de la semana, semana | Binaria de la semana.

influir en su efectividad. del afo.
Nombre o punto | Ubicacion o | Identificacion del punto de |Se registra el nombre o codigo | Categorica | Nombre o codigo del

de venta /

negocio

tipo de canal

venta o categoria del
negocio donde se lanzo la

promocion.

del negocio/punto de venta y
se clasifica por tipo de canal
(Banco, Farmacia,

Supermercado, etc.).

negocio.

Fuente: Elaboracion propia, 2025.
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3.2 ENFOQUE Y METODOS

Segin Hernandez Sampieri et al., (2006) (Hernandez- Sampieri, 2023) el enfoque de

investigacion se define como la perspectiva general que orienta al disefio del estudio, determinando la

naturaleza y el alcance de la investigacion. Por otra parte, los métodos de investigacion comprenden

las técnicas especificadas empleadas para la recopilacion y el analisis de datos en el contexto de la

investigacion.

Hustraciéon 6 — Diagrama Enfoque y Métodos

( N (O N 4 N
Enfoque
investigacion Alcance Diseio Métodos Instrumentos
(Mixto)
) ) ( ) ( ) ( h
Bases de
Analisis d datos de
Cuantitativo Exploratorio nalisis de Promociones
Datos )
S
Software
|| V— No — Analisis de
S EEEE— — experimental — Datos (Pyhton,
Knime)
- -
Cualitativo Descriptivo Analisis de '
Costos Hojas de
Calculos
./ ./ \ / \ / \ J
N AN RN A\ J

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

3.3 ENFOQUE

El enfoque de esta investigacion se sustenta en un enfoque mixto. Ya que usaremos el enfoque

cuantitativo centrado en el andlisis de datos numéricos, de grandes cantidades de informaciéon como

historial de promociones, paquetes, fechas y otros relacionadas con las acciones de promociones. Este

enfoque es precisamente el mas adecuado con nuestros objetivos de investigacion, como el andlisis de

comportamiento de las promociones para determinar si una promocion puede tener efectividad o no
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después de analizar todos los datos.

El enfoque cualitativo porque exploraremos otras circunstancias y motivos que puede influir
en la decision del cliente en el abandono que no pueden ser obtenidas o descubiertas a través un
analisis de datos ya que estas no se tienen registradas en una base de datos y serd necesario obtenerlos

a través de otros métodos.
3.3.1 ALCANCE

El alcance de la presente investigacion es de tipo exploratorio y descriptivo.

Es exploratorio porque busca identificar y analizar patrones, tendencias y caracteristicas
asociadas a las promociones de paquetes y a la gestion del abandono de clientes, a partir del andlisis
de datos historicos y operativos, en un contexto donde no existen estudios previos que aborden de
manera sistematica estas dindmicas dentro de la organizacion.

Asimismo, es descriptivo, ya que permite caracterizar el comportamiento de las promociones
de paquetes a partir del analisis de informacion histérica, describiendo aspectos como su frecuencia
de programacion, periodos de vigencia, distribucién temporal por dias de la semana, semanas y

meses, asi como los promedios de ventas y resultados observados durante el dia de su ejecucion.
3.3.2 DISENO

La investigacion tendra un disefio o tipo no experimental, debido a que no existe
manipulacion de las variables, estas seran unicamente observadas, tal como ocurrieron y en su
contexto. En este caso, se analizaron las variables que son obtenidas directamente desde una base de

datos tal cual fueron guardadas cuando el cliente las genero con su comportamiento.
3.3.3 METODOS

Nuestros métodos seran analisis de datos y analisis de costos. El andlisis de datos es el
proceso que implica la inspeccion, limpieza, transformacion e interpretacion de los datos con el
objetivo de descubrir informacion util, generar conclusiones y respaldar la toma de decisiones. Para
nuestra investigacion se realizara analisis de datos desde diferentes bases de datos y durante un
periodo de 7 meses (del septiembre 2024 a marzo 2025) registros de eventos del usuario generados
durante ese periodo. también los anélisis de costos nos permitirdn calcular los costos que la empresa
género en los clientes que, durante su ciclo de vida en la empresa, estos seran obtenidos desde

formularios alimentados por la informacidon que serd proporcionada por los equipos comerciales y de
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finanzas.
3.3.4 INSTRUMENTOS

Seglin Hernandez Sampieri et al., (2006), un instrumento de medicion es aquel que registra
datos observables que representan verdaderamente los conceptos o las variables que el investigador
tiene en mente. Esto implica que el instrumento debe ser valido y confiable.

Analisis de datos existentes, se usaran bases de datos que tienen registros de eventos de los
clientes involucrados en la investigacion. Existen diferentes bases de datos ya que la informacion se
encuentra segregada, por lo que sera necesario realizar “cruces” de informacion para crear una fuente
de informacion que contenga todas las caracteristicas necesarias para los analisis planteados y que
resolveran las preguntas planteadas al inicio de la investigacion.

Los softwares de analisis de datos son herramientas disefiadas para extraer informacion
relevante de un conjunto de datos, para facilitar la toma de decisiones. Estos tienen diferentes tareas
programadas, que van desde la visualizacion de datos, hasta analisis estadisticos complejos y
modelados predictivos. Para nuestra investigacion usaremos KNIME para anélisis de datos y lineas

de comandos escritas en lenguaje Python para los analisis.
3.4 DISENO DE LA INVESTIGACION

Seglin Hernandez Sampieri et al., (2006), se refiere al plan o estrategia general para obtener la
informacion que se desea con el fin de responder al planteamiento del problema. En decir, es el
esquema o marco de trabajo que guia al investigador en el proceso de recopilacion y analisis de datos.
Esta investigacion usard el disefio no experimental, ya que no sera necesario realizar manipulaciones
o intervenciones controladas en las variables de estudio. Por lo que se recopilaran los datos desde
bases de datos y se analizaran en su contexto para identificar correlaciones y patrones entre las

variables de interés.
3.4.1 POBLACION

Segun (Bernal Torres, 2022) establece que poblacion es el conjunto de todos los elementos a
los cuales se refiere la investigacion. También lo define como el conjunto de todas las unidades de
muestreo.

Segin Hernandez Sampieri et al., (2006) la poblacion se refiere al conjunto de individuos,

objetos, eventos o fendmenos que comparte una o varias caracteristicas comunes y que son objeto de
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estudio en una investigacion.
Para esta investigacion la poblacion sera de 9,638 registros de promociones, correspondientes

al periodo entre 01/01/2025 al 31/10/2025.

3.5 TECNICAS, INSTRUMENTOS Y PROCEDIMIENTOS APLICADOS
3.5.1 TECNICAS

Las técnicas que utilizaremos en esta investigacion seran técnicas y herramientas de
aprendizaje automatico modelos predictivos como Regresion Logistica, Maquinas de Vectores de
Soporte (SVM), Arboles de Decision, Bosques Aleatorios (Random Forest) y Gradient Boosted, que
permitirdn clasificar y predecir la probabilidad de éxito de distintas promociones, asi como estimar el
impacto potencial en ventas y retencion. Se emplearan para la recoleccion y andlisis de datos.

Como herramienta de validacion, se utilizaran registros historicos de campanas promocionales
reales, incluyendo métricas como tasa de conversion, incremento ventas y respuestas a los clientes
focalizados. Estos datos servirdn para entrenar y evaluar los modelos, garantizando la mayor precision
posible en las predicciones y la identificacion de factores determinantes del éxito o fracaso de una
promocion.

Asimismo, se hara uso de plataformas y librerias de analisis y modelado como Python (pandas,
scikit-learn, XGBoost, TensorFlow, Prophet), junto con herramientas de visualizacion como Power BI,

para facilitar la interpretacion de resultados y la toma de decisiones estratégicas.

Iustracion 7 — Machine Learning Ciclo de Vida

e

Obtencion
| dedatos
L )
' ™ '
Despliegue Preparacion
del modelo | deDatos
. _ v
'R Y
Evaluacion Seleccién
| y pruebas del Modelo
o S L S/
N TN
Configuraci Entrenamie
onde nto del
| prametros .  Modelo
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Fuente.: Elaboracion propia, 2025.

3.5.2

INSTRUMENTOS

En el contexto de esta investigacion se empleara una base de datos Oracle para la extraccion,

almacenamiento y gestion de la informacion extraida de las promociones implementadas y obtenidas

en la muestra y sus resultados histdricos que para nuestro proyecto es del afio 2025. Esta base de datos

permitira almacenar y estructurar de manera eficiente los registros de campafias, métricas de

desempefio y respuestas de los usuarios, facilitando la extraccidon y posterior aplicacion de técnicas

analiticas y modelos predictivos.

Asimismo, se utilizara Python como herramienta principal de analisis de datos y alternamente
el software KNIME, dado que permite integrar procesos de limpieza, transformacion, mineria
de datos y modelado predictivo en flujos de trabajo visuales. Se realizaran los ejercicios de
segmentacion, clasificacion y prediccion del rendimiento de las promociones, empleando
algoritmos de aprendizaje automatico previamente seleccionados.

Por ultimo, se hard uso de hojas de calculo en Microsoft Excel para la ejecucion de calculos

complementarios y el andlisis de resultados preliminares y financieros que requieren operaciones mas

directas o personalizadas. Aunque Excel no sera la herramienta principal de modelado, se aprovechara

su capacidad para realizar procesamientos rapidos y verificacion de datos, asi como para la presentacion

de resultados numéricos y estadisticos derivados de los modelos desarrollados

3.5.3

NS R

PROCEDIMIENTOS

Para esta investigacion sera requerido una serie de pasos para realizar las actividades requeridas
para poder completar cada uno de los objetivos planteados y que nos daran una respuesta al
problema principal planteado.

Extraccion de los datos de la poblacion establecida en forma csv.

Carga de los datos extraidos anteriormente en nuestra base de datos que usaremos para el
procesamiento y analisis en la investigacion.

Limpieza de los datos.

Exportar informacion de la poblacion ya depurada en un archivo csv.

Realizar andlisis exploratorio de datos.

Carga del archivo exportado anteriormente en la carpeta de repositorio de trabajo.

Aplicacion de técnicas de aprendizaje automatica para el o los algoritmos seleccionados para el
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objetivo a ser cumplido en KNIME.

8. Prueba con distintos escenarios para determinar el mejor rendimiento de acuerdo con las
técnicas aplicadas para el o los algoritmos.

9. Interpretacion de los resultados proporcionados por el o los algoritmos entrenados.

10. Revision de resultados.

11. Documentacion del proceso y conclusiones de los resultados.

3.6 FUENTES DE INFORMACION
3.6.1 FUENTES PRIMARIAS

Para esta investigacion se tendran varias fuentes de informacion primarias.
1. Labase de datos de promociones, donde se obtendran los datos de la muestra (afio 2025).
2. Base de datos de transacciones de ventas de paquetes, la cual proporcionara detalle de

las compras realizadas por la muestra seleccionada.
3.6.2 FUENTES SECUNDARIAS

Para obtener detalles de los calculos de costos se usaran valores promedios sobre salarios,
tiempos, herramienta Jira para obtener detalles de las promociones, procesos y tiempos. Estos nos
serviran para realizar los calculos de los costos, tiempo y riesgo asociado a cada configuracion de

promocion para posterior comparar con el beneficio / perdida obtenida por la promocion.
3.7 CRITERIOS DE EXCLUSION DE VARIABLES

De las 19 variables iniciales, se realizaron exclusiones estratégicas de 7 de ellas, dado que
contenian informacion redundante. Estos elementos se consideraron poco relevantes para el
enriquecimiento del entrenamiento del modelo predictivo. Esta exclusion de determino considerando
que estas variables estarian implicitamente consideradas en otras variables como la fecha.

Tras este la exclusion, se logro establecer un conjunto de variables finales que se consideraban
mas relevantes y especificas para el objetivo de entrenar el modelo de prediccion éxito o no de las
promociones.

Este proceso de seleccion y exclusion de variables crea expectativas de mejorar la precision y
la capacidad predictiva del modelo al centrarse en los factores mas precisos con nuestro objetivo,

prediccion de probabilidad de éxito o no de una promocion futura.

Tabla 6 - Variables de la tabla final de promociones
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FECHA

DIA

SEMANA
ID_PRODUCTO
PAQUETE

TIPO PROMOCION
VALOR PROMOCION

CANAL
ID_ENTIDAD

ENTIDAD

VENTAS

EXITO PROMOCION
PROMEDIO VENTAS 61D SP

PROMEDIO VENTAS 61D CP
PROMEDIO VENTAS 31D SP

PROMEDIO VENTAS 31D CP

Fuente.: Elaboracion propia, 2025.

DATE
INTEGER
INTEGER
INTEGER
STRING
STRING
STRING

STRING
STRING
STRING
INTEGER
INTEGER
DOUBLE

DOUBLE

DOUBLE

DOUBLE

Fecha de la promocion.

Dia de la semana de la promocion.

Semana del afo de la promocion.
Identificar tinico del paquete en promocion.
Nombre del paquete en promocion.

Tipo, Volumen o Vigencia del paquete.

Factor, DOBLE o TRIPLE volumen de
paquete.
Canal seleccionado para ventas del paquete.

Identificar inico de la entidad en promocion.
Nombre de la entidad en promocion.

Ventas del paquete durante la promocion.
0=Fallido, 1=Exito de la promocién.

Promedio de ventas ultimos 61 dias del
paquete sin promocion incluido
Promedio de ventas ultimos 61 dias del
paquete incluyendo promociones.
Promedio de ventas ultimos 31 dias del
paquete sin promocion incluido
Promedio de ventas ultimos 31 dias del
paquete incluyendo promociones.

Para establecer el éxito de la promocion se analizar el promedio de ventas de los tltimos 61 dias sin

considerar las ventas de los dias donde se habia realizado una promocién para el mismo paquete.
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CAPITULO IV. RESULTADOS Y ANALISIS

4.1 INFORME DE PROCESO DE RECOLECCION DE DATOS

El proceso de recoleccion de datos se llevo a cabo mediante la compilacion de diversas bases
de datos histdricas, abarcando el periodo desde el 1 de enero de 2022 hasta el 31 de octubre de 2025.
Esta compilacion incorpora multiples tablas de estructuran el sistema de promociones de paquetes,
que proporcionan todas las configuraciones que necesarias para su funcionamiento, incluyendo las
transacciones historicas de compras y asignaciones. A partir de estas tablas, se gener6 una tabla mas
completa, detallando las caracteristicas de cada promocion y el resultado promedio a 31 y 61 dias, asi
como las ventas del dia de la promocién, comparando ambos registros estableciendo el éxito o no de
la promocién segun el indicador.

Una vez presentada la informacion disponible, se procedi6 a explorar y verificar los datos,
permitiendo asi realizar un primer analisis para determinar la consistencia y la completitud de la

informacion recopilada. En su forma inicial, la data consiste en 13 variables y 7,800 registros.
4.2 RESULTADOS Y ANALISIS DE LAS TECNICAS APLICADAS

Luego del proceso realizado para la recoleccion de datos, se continuo con el anélisis de los datos
obtenidos, esto con el objetivo de realizar un analisis exploratorio de los datos para comprender como
se encuentra la empresa y con qué variables se cuenta y sus comportamientos que puedan ser de interés

para la investigacion actual.

Se realiz6 un analisis EDA por sus siglas en ingles Exploratory Data Analysis, o Analisis
Exploratorio de Datos la cual es una herramienta que se utiliza para examinar y analizar conjuntos de

datos asegurando que los resultados obtenidos sean validos y relevantes (IBM Corp., 2023).

El andlisis exploratorio de datos permitio obtener una vision inicial del comportamiento habitual
de las variables antes de aplicar cualquier técnica de evaluacidon. Este proceso tuvo como finalidad
identificar la estructura y variabilidad de los datos, asi como reconocer tendencias temporales, posibles

anomalias y factores que pudieran afectar la medicion del desempefio de las promociones.

Para ello se examinaron el promedio de transacciones de los 61 dias previos a la fecha de cada
promocion, las transacciones registradas durante la promocion y la variable que define su éxito. Este
andlisis permitio describir como se comportan las transacciones en periodos sin intervencion de

promociones del mismo tipo (mismo paquete, canal, entidad, etc.), distinguir patrones mensuales y
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semanales, y verificar si las promociones generan aumentos respecto a su nivel de referencia.

Los resultados de este diagndstico sirvieron como linea base para la definicion de los criterios
analiticos posteriores, respaldaron la eleccion del promedio de 61 dias como linea de comparacion y

facilitaron la comprension de los comportamientos previstos y atipicos dentro de la muestra.
4.2.1 DESCRIPCION GENERAL DE LA MUESTRA

La base de datos utilizada para el andlisis estuvo conformada por un total de 9,559 registros
correspondientes a promociones ejecutadas durante el afio 2025 (desde enero a octubre). Cada registro
incluye informacion relativa a la fecha de la promocion (fecha inicio), el paquete en promocion, el tipo
de promocion, el canal de venta, el valor de la promocion, las transacciones durante la promocion y los
promedios histdricos de transacciones en periodos de 31 y 61 dias previos a la promocidn, para el

mismo paquete y canal asociado.

Esta seccion presenta los resultados cuantitativos obtenidos a partir del andlisis de las variables
principales, con el objetivo de describir el comportamiento general de las promociones y establecer un

punto de referencia para posteriores evaluaciones de éxito.

El Analisis Exploratorio de Datos nos permite comprender la estructura, comportamiento y
calidad de los datos utilizados en la investigacion. Buscando patrones tendencias y relaciones entre
las variables, incluyendo valores atipicos y posibles inconsistencias. Esto para considerar los

resultados y las formas de analizarlos.

Se calcularon estadisticos basicos para las variables cuantitativas mas relevantes, incluyendo la

media, mediana, valor minimo, valor méximo y desviacion estandar. Las variables analizadas fueron:
o Transacciones durante la promocion (ventas)
e Lineas base de 61 dias sin y con promocion (AVG_61D_CP)
e Lineas base de 61 dias sin y sin promocion (AVG_ 61D SP)

Tabla 7 - Estadisticas descriptivas de variables numéricas

MEDIA  MEDIANA MIN MAX DESVIACION

ESTANDAR
AVG 61D_SP | 84.39 5.07 1 231167 244.79
AVG_61D_CP 113.49 5.95 1 252895 313.57
Ventas | 96.38 8 1 2141 242.55
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Fuente.: Elaboracion propia, 2025.

4.2.2 RESULTADOS CUANTITATIVOS

. El 14.41% de las promociones no estan alineadas con los resultados historicos de 61 dias

analizados, a pesar de que no tener resultados, se configuraron en meses posteriores.

Los paquetes de 13GB y 16GB son los que generan mayores ventas en promociones, mientras
que los de 7GB presentan menor impacto, lo que sugiere preferencia por paquetes de mayor
volumen y vigencia.

El éxito evaluando el promedio de ventas a 31 y a 61 dias esté altamente correlacionado, lo
que indica que las promociones mantienen su efectividad en el tiempo.

Un porcentaje considerable de promociones (62.28%) muestra ventas igual a cero, lo que
sugiere la necesidad de revisar la revisar la planificacion y estrategia comercial.

El 22.58% de las promociones configuradas tuvieron ventas por debajo de su promedio diario
de ventas en los ultimos 61 dias, lo que sugiere la necesidad de revisar la revisar la
planificacion y estrategia comercial.

4.2.2.1 LINEA TEMPORAL

4.2.2.1.1 DISTRIBUCION ANUAL

Ilustracion 8 - Promociones aiio 2022 al 2025

Promociones por Aio
Desde afio 2022 a 2025

9638

10 mil

8 mil

& mil

Fromociones

4 mil

2 mil

0 mil

824

2022 2023 2024 2025
Ao

Fuente: Elaboracion propia, 2025.
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Se ha identificado un aumento del 1,169.66% de la cantidad de promociones configuradas del afo

2025 respecto al 2024.

Esta cantidad tan elevada de promociones de un afio a otro fue producto de tratamiento realizado a
solicitud del equipo de control interno, donde las promociones se configuran de una manera diferente
a la anterior, es decir se configuran por dia y anteriormente se realizaba por rango de fecha. Aunque
es posible que también un crecimiento también sea por una estrategia comercial enfocada mas

agresivamente para los aliados comerciales.

Con esta afirmacion, no podemos establecer una métrica de crecimiento confiable para medir el

desempefio comercial respecto al numero de promociones de un afio respecto al anterior.

4.2.2.1.2 DISTRIBUCION MENSUAL

Hustracion 9 - Comportamiento mensual de promociones

Comportamiento Mensual de Promociones
Afio 2025

Promociones

2n

enero febrero marzo abril mayo Junio Jjulio agosto septiembre octubre

Fuente.: Elaboracion propia, 20235.

El analisis por mes muestra variaciones en el comportamiento de promociones. Los meses con mayor
numero de promociones es agosto con 1,720 y el mes con menor promociones fue mayo con 31, en

promedio se configuraron 955.9 mensualmente.

Los datos muestran un patron irregular, con meses de alta actividad de promociones (febrero, marzo,
junio, julio, agosto, septiembre) y otros con caidas marcadas de promociones (enero, mayo, octubre).
Estas variaciones podrian explicarse por varios factores, podrian ser factores externos de mercado y

sociales e internas; las internas suelen ser por incumplimiento de objetivos en los resultados de las
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promociones recientes, comercialmente las propuestas presentadas no han cumplidos con las
expectativas presentadas y no son aprobadas.

4.2.2.2 DISTRIBUCION POR DiA DE LA SEMANA

Ilustracion 10 - Dias de Promociones

Promaociones por Dia
Ao 2025

3088

2430

Promociones

488

473
— I

DOMINGO LUNES MARTES MIERCOLES JUEVES WVIERNES SABADO
Dia de la Semana

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

El analisis de promociones por dia de la semana muestra irregularidad bien marcadas para los dias

domingo, lunes y miércoles exponencialmente respecto a los demés dias de la semana. La seleccion

de los dias para las promociones corresponde a dos factores: en primer lugar, se consideran los dias

que no concuerden con las promociones de saldo, que cominmente son los martes, viernes y sabado.

Y en segundo lugar el analista comercial selecciona el dia mas conveniente para el comercio

considerando los dias de bajo volumen de venta para el comercial y para la empresa. Uno de los

objetivos de la promocidn precisamente es ajustar lo mas posible los ingresos regular para los dias

domingo, lunes y miércoles a los demas dias.

Ilustracion 11 — Promociones por Paquetes, afio 2025
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Paquetes en Promociones
Afio 2025

TGB TODO INCLUIDO I 4983

13GB TODO INCLUIDO I 4165

Paguete

10GB TODO INCLUIDO | 272

2.5GE TODO INCLUIDO | 36

Promociones

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

En la investigacion se encontrd que las promociones se enfocan en un 52.13% en dos paquetes, 16GB

TODO INCLUIDO (L 125.00, 7 dias) con un 41.34% y 7GB TODO INCLUIDO (L 64.00, 3 dias)

con 40.23%. La razdn de esta gran predominancia es que comercial ambos paquetes forman parte de

los paquetes mas vendidos, por su accesibilidad econdmica (precio), vigencia y se adapta al consumo

de datos (GB) promedio de los usuarios.

4.2.2.3 DISTRIBUCIONES

Hustracion 12 - Distribucion de éxito de las promociones

Distribucion de Promociones por Canal

Afio 2025

Exito Promocion @S| @NO

Fuente.: Elaboracion propia, 20235.
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Los resultados obtenidos evidencian que las promociones analizadas presentan un 89.48 % de éxito y
un 10.52 % de no éxito. Este nivel de efectividad se determind a partir de tres variables principales:

1. Promedio de transacciones realizadas en los 61 dias previos a la fecha de inicio de la
promocion, excluyendo aquellos dias en los que se llevo a cabo otra promocion del mismo
tipo.

2. Numero de transacciones efectuadas durante el periodo de la promocion.

3. Criterio de evaluacion del éxito: se considera que una promocion es exitosa cuando el nimero
de transacciones registradas durante su vigencia supera el promedio de transacciones de los 61

dias previos. En caso contrario, la promocion se clasifica como no exitosa.

Segun (Hensel & Sikora, 2020) propone un enfoque basado en modelos predictivos para estimar la
eficiencia de promociones, considerando multiples indicadores de desempefio. Puede sustentar que la
definicion cuantitativa de “éxito” (ventas durante promocion vs promedio previo) es una forma
valida, aunque también puede complementarse con modelos mas avanzados.

En su articulo “Sales lift from promotion” (Sakhana, 2025) propone el calculo de ascensor de ventas
que usamos en nuestra investigacion.

Debido a la falta de variables las cuales no son capturadas por los procesos de promociones, impide la
aplicacion de modelos mas avanzados y nos quedamos con la evaluacién del punto 3.

Ilustracion 13 — Formula del calculo de incremento de ventas

To calculate sales lift, use this formula:

(Sales during promotion - Baseline sales )

Sales lift (%) = X 100
Baseline sales

Fuente: Hensel & Sikora, 2020.

Para el punto 1, se consideran 61 dias para considerar factores artificiales que puedan alterar el
promedio, distribuyendo las variabilidades aleatorias en un periodo méas amplio. Estos factores
artificiales pueden ser factores sociales, climatologicos, politicos o comerciales que suelen existir,

sobre todos aquellas que estan establecidos con anticipacion, como fiestas patrias, feriados fin de afio,
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semana mayor, entre otros. Estos factores pueden provocar extremos (mayores ventas o bajar en las
ventas) afectando el promedio a corto plazo.

Iustracion 14 - Promociones por canales de ventas, afio 2025.

Distribucién de Promociones por Canal
Afio 2025

canal @ESE @CLAROPAY @MICLAROCEXP @MICLARO

Fuente.: Elaboracion propia, 2025.
En la continuacion del analisis, se identificé que uno de los canales con mayor cantidad de

promociones configuradas corresponde a un canal asociado a un servicio ESB. Este canal concentra
aproximadamente el 99 % de las entidades o aliados comerciales dedicados a la venta de recargas y
paquetes. Ademas, su estructura permite identificar de manera precisa a cada entidad que realiza
transacciones, lo que facilita la aplicacion individualizada de las promociones. Debido a estas
caracteristicas, resulta razonable que en este canal se haya asociado el 97.63 % de las promociones

registradas durante el afio analizado (2025).

Un bus de servicio empresarial (ESB) es un patron arquitectonico en el que un componente de
software centralizado realiza integraciones entre aplicaciones. Un ESB realiza transformaciones de
modelos de datos, gestiona la conectividad, efectiia el enrutamiento de mensajes, convierte los
protocolos de comunicacion y gestiona potencialmente la composicion de multiples peticiones. El
ESB puede hacer que estas integraciones y transformaciones estén disponibles como interfaz de

servicio para su reutilizacion por aplicaciones nuevas. (ESB | IBM, 2021).
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Hustracion 15 — Comparativo mensual de transacciones promedios con promociones y sin promociones
en los ultimos 61 dias antes de las promociones

Comparativo: Ventas con Promocion Vrs Ventas sin Promocion

Afio 2025: marzo a octubre
0.0

74.02

60.0

AVG con Promocion

AVG de Transacciones

AVG sin Promocidn
20.0

0.0

MARZO ABRIL MAYOD JUNIO JuLio AGOSTO SEPTIEMBRE OCTUBRE
Mes

Fuente.: Elaboracion propia, 2025.

El analisis mensual de las promociones se complementd con una comparacion histdrica basada en los
61 dias previos a la fecha de cada promocion. Para cada promocion configurada se calcul6 el
promedio de transacciones correspondientes a los 61 dias calendario anteriores, con el propdsito de
establecer una linea base que permitiera evaluar adecuadamente el comportamiento normal de las
transacciones antes del dia de la promocion.

Con el fin de obtener una referencia mas precisa, se generaron dos medidas de linea base. La primera
corresponde al promedio de transacciones considerando todos los dias del periodo de 61 dias,
incluyendo aquellos en los que existieron promociones del mismo tipo (AVG con promocion). La
segunda medida corresponde al promedio del mismo periodo, excluyendo los dias con promociones
activas (AVG sin promocién). Esta diferenciacion permite identificar el efecto que las promociones
previas pueden tener sobre el comportamiento natural de las transacciones y evitar posibles
distorsiones en el célculo del promedio base.

La gréfica elaborada presenta el promedio mensual de ambas lineas base, junto con una linea que

representa el promedio general de la serie completa. Esta visualizacion facilita la identificacion de
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tendencias, variaciones estacionales (pero distribuidas en un periodo de 60 dias) y posibles anomalias
en el comportamiento de las transacciones antes de cada promocion, proporcionando asi un insumo
fundamental para la interpretacion del desempefio de la promocion.

Iustracion 16 - Comparativo mensual de transacciones promedios con promociones y sin promociones
en los tltimos 61 dias antes de las promociones, excluyendo promociones sin transacciones

Comparativo: Ventas con Promocién Vrs Ventas sin Promocion

Afio 2025: marzo a octubre
200.0

173.94

150.0

126.31

12222 104.95
AVG con Promocion

100.0 9339

AVG de Transacciones

84.87 67.98
AVG sin Promocion

50.0

5.87

MARZO ABRIL MAYD JUNIO JULIO AGOSTO SEPTIEMBRE OCTUBRE
Mes

0.0

Fuente.: Elaboracion propia, 2025.

Al excluir las promociones sin ventas o transacciones, se obtiene una vision mas precisa del efecto
real de las promociones activas. El incremento notable en los promedios de 40.87 a 126.31 para
transacciones con promocion y de 26.89 a 93.39 para transacciones sin promocion indica que las
observaciones validas (es decir, aquellas con actividad real) muestran un comportamiento mucho mas
consistente y elevado que el reflejado cuando se incluyen promociones que no dan resultado y peor
aun, no tiene ninguna venta.

Esto sugiere que la presencia de promociones efectivas tiene un impacto importante, pero también
que existe un segmento de promociones que, al no generar movimiento, distorsionaba la media hacia
abajo por sus bajas transacciones. La diferencia relativa entre ambos grupos se mantiene, reforzando
la conclusion de que las promociones tienen un efecto positivo, pero solo cuando realmente se activan

y generan ventas.
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Hustracion 17 - Comportamiento de las transacciones y lineas base

Analisis de Promedios de Transacciones
Ao 2025, de marzo a octubre

Promociones AVG sin Promocién AVG con Promocion Delta

MARZO 1312 18.16 2792 4P 176
ABRIL 909 31.87 4124 4P o047
MAYD 31 3.98 451 4 053
JUNIO 1260 40.07 4524 4 518
Julo 1300 56.48 69.91 4+ 13.43
AGOSTO 1720 47.84 74.02 4+ 2618
SEPTIEMERE 1213 18.18 30.26 4+ 12.08
OCTUEBRE 409 21.91 3376 P 11.84
Total 8154 35.74 49.06 13.32

Fuente.: Elaboracion propia, 2025.

El andlisis comparativo entre las transacciones registradas durante las promociones y la linea base de
61 dias revela que las promociones generaron, en promedio, un incremento de 5.34 ventas respecto a
los dias sin promocion. Sin embargo, este efecto positivo se encuentra subestimado debido a un
numero considerable de promociones configuradas que no registraron transacciones, como ocurrié en
julio con 743 promociones sin €xito y peor, que no tienen cero ventas.

La presencia de estas promociones sin ventas ejerce métricas a la baja sobre los promedios,
reduciendo la visibilidad del impacto real que pueden tener las promociones exitosas. Cuando solo se
consideran promociones con ventas, los incrementos en promedio se vuelven mucho mas
significativos, lo que evidencia una brecha clara entre promociones disefiadas y promociones
realmente ejecutadas o relevantes para el negocio y de beneficio a los clientes.

Ademas, el comportamiento observado durante marzo y abril muestra que un mayor nimero de
promociones no garantiza automaticamente un mayor volumen de ventas. A pesar de tener mas
promociones configuradas en marzo, el promedio de ventas fue inferior al de abril.

En conjunto, estos hallazgos indican que la estrategia promocional actual presenta problemas de
eficiencia y focalizacion, y que una parte relevante de las promociones no estd generando valor ni

contribuyendo al crecimiento esperado de los aliados y de la empresa.

Ilustracion 18 -Resultado mensuales de promociones
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Resultado de Promociones
Afo 2025, de marzo a octubre

OExtosa @NO Exitosa

6.16%

W oo B 8 o —
w
2
o
3
5
[+N
3 93.84% 03.89%
E — —
m

MARZO ABRIL MAYO JUNIO Juuo AGOSTO SEPTIEMBRE OCTUBRE

Fuente.: Elaboracion propia, 2025.

En los anélisis previos se defini6 el criterio utilizado para determinar el éxito de una promocion, el
cual consiste en verificar si las ventas generadas durante su ejecucion superan el promedio
correspondiente a los Gltimos 61 dias de linea base. A partir de este criterio, la grafica presentada
evidencia que el éxito de una promocién no esta garantizado. Una propuesta no adecuada a los
resultados previos o un andlisis insuficiente puede repercutir negativamente en las métricas,
incrementar los riesgos y demandar recursos adicionales sin asegurar resultados favorables para la

empresa. Este factor es relevante para el sustento de la investigacion, ya que, aunque la media de

promociones clasificadas como no exitosas alcanza un valor de 97 (muy bajo respecto a las exitosas),

dicho resultado es considerable frente al esfuerzo operativo, tecnoldgico y comercial que implica la
configuracion y ejecucion de una promocion.

4.2.2.4 CRUCES DE VARIABLES

Ilustracion 19 — Relacion de las variables: cantidad de promociones, exitosas y dia semana
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Relacion: promociones exitosas Vrs Dia de la semana

Afo 2025, marzo a octubre
3,000

2,000 . .

Promocionas

1,000

® ™
™ L
DOMINGO LUNES MARTES MIERCOLES JUEVES VIERMES SABADO
Dia

Fuente.: Elaboracion propia, 2025.

Como resultado del andlisis anterior, el domingo es el dia con mayor cantidad de promociones, las
que tienen mayor €xito, es un buen dia para lanzar promociones. Siguiendo de lunes y miércoles,
aunque en analisis anterior se explica bien, los tres dias mencionados con los que mas promociones
tienen y como resultado el éxito también es mayor.

4.2.3 ANALISIS CUALITATIVO

Posterior de revisar los resultados del Analisis Exploratorio de Datos se encontraron algunos

comportamientos y caracteristicas de las promociones.

1. El canal ESB concentra la mayor cantidad de promociones 96.62%, este canal
agrupa el 97% de aliados o negocios para la venta de paquetes, bancos, farmacias,

supermercados, gasolineras, portales web, etc.

2. Los paquetes 7GB TODO INCLUIDO y 16GB TODO INCLUIDO con el 92.26%
concentran las promociones, esto porque las propiedades de estos paquetes (precio,
duracion y volumen datos) se adapta al consumo promedio de los clientes en el

mercado.

3. Existe una estrecha relacion para garantizar el éxito de una promocion y es el
promedio de eventos en los ltimos 61 dias, esto es un indicador importante para

predecir si la promocion tendré éxito o no.

4. Los dias que mas promociones se programan son domingos, martes, jueves y sabado.
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El equipo comercial en sus analisis indica que esos dias muestran una baja en el
consumo general del mercado prepago y por eso se trata de incrementar el consumo
a través del incentivo de promociones. Resaltando que los martes, viernes y sabados
son dias de promociones de saldo, lo que entra en conflicto con las promociones de

paquetes y reducen considerablemente las promociones de esos tres dias.

5. Al analizar el resultado de las promociones de forma general, el promedio de ventas
se ve afectado (hacia abajo) por promociones no exitosas donde no registran ventas,
esto es importante para hacer un andlisis de profundidad para descartar este tipo de

casos para analizar de forma general el resultado.

6. A partir del analisis comparativo entre el promedio de ventas de los ultimos 61 dias
previos a la promocién y las ventas registradas durante el dia de la promocion, se
observa que una proporcion significativa de promociones cumple con el criterio
establecido para ser consideradas exitosas. Este criterio clasifica una promocion
como exitosa unicamente cuando las ventas del dia de la promocion superan dicho
promedio. No obstante, es importante mencionar que la presencia de promociones
sin transacciones impide afirmar que el éxito esté garantizado; mas bien, los
resultados indican una tendencia favorable, aunque sujeta a variabilidad segln el

comportamiento especifico de cada promocion.

7. Existe una notable baja de promociones para mayo, esto corresponde a acuerdos
comerciales con aliados comerciales (Bancos, Farmacias, Gasolineras,

Supermercados, etc.) para aprobar una estrategia.

8. Elafio 2025 tiene una marcada diferencias de promociones respecto a los afios 2022,
2023 y 2024, esto fue debido a cambios en la forma de configurar las promociones,
antes eran configuradas por rango de fecha y ahora de forma diaria, asimismo el

crecimiento de alianzas comerciales ha permitido mayores promociones.
4.3 ANALISIS INFERENCIAL Y MODELOS APLICADOS

Texto. Como lo indica anteriormente, la siguiente investigacion busca un modelo que pueda
predecir si una promocion tendra €xito o no en una posible planificacion comercial. Basado en esto, se

consideran los siguientes algoritmos:
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1. Arboles de Decision.
2. Regresion Logistica.
3. Random Forest

4. Gradient Boosted

Para la creacion de los modelos usando los algoritmos anteriormente planteados se usé la
herramienta KNIME, se carg6 la base de informacion obtenida de las promociones, esta ya venia
limpia, pero fue necesario hacer algunas conversiones de datos y eliminaciones de columnas con los

nodos que la herramienta poner a disposicion en los flujos.

Para el modelo se us6 70% de los registros para el entrenamiento y 30% para las pruebas, estos
valores debido al notable desbalance entre ambas clasificaciones. Precisamente para crear ejemplos
sintéticos de la clase minoritaria (exito _promocion = () ya que el desbalanceo lo ameritaba (88.68 /

11.32).

Para realizar la investigacion se realizaron los cuatro algoritmos de prediccion listados

anteriormente, estos se entrenaron de dos formas distintas.
El resultado de las matrices de cada algoritmo en el modelo se detalla a continuacion.

Iustracion 20 - Resumen General de resultados en entrenamiento de algoritmos

Estadistica Decision Tree Logistic Regression Random Forest Gradient Boosted

Recall - M |2?%
Precision - 46.23{% - 92.94%{ - 98.05'*4
F-measure - a7 ?1% - 3? 07% % m
Overall Accuracy - 99.03%‘- 50.73%|- 93.88%‘ - 98.82%‘
Overall Error ‘ 0.97% [| 6.12% | 1.18%

Fuente.: Elaboracion propia, 20235.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1 CONCLUSIONES

Los factores que determinan el éxito o el fracaso de las promociones de paquetes en la
empresa fueron identificados a partir de un analisis exploratorio exhaustivo y del desarrollo de
un modelo predictivo en KNIME. Este proceso permitié reconocer las variables que mas
influyen en el desempefio de las promociones y posteriormente generar informacion
cuantitativa confiable para el equipo comercial, especialmente en lo relacionado con el
andlisis y la programacion de fechas adecuadas para su calendarizacion. Esta investigacion
brinda una base analitica que facilita anticipar la probabilidad de éxito de nuevas promociones
y orienta la planificacion en conjunto con los aliados comerciales y financieros de la empresa
tomando en consideracidn estas variables o factores. Esto contribuye a una gestion mas
eficiente, al permitir que las decisiones se fundamenten en datos historicos, patrones de
comportamiento y resultados de las promociones ya conocidas.

El analisis temporal de las promociones evidencié que la fecha (entre otras variables) de la
promocion incide directamente en los resultados de esta. Considerando que la oferta de paquetes
es reducida a 6 paquetes, predominando dos que son frecuentes, pero este no determina un peso
sobre el desempefio de la promociéon como si lo es la fecha. Se identificaron patrones y
comportamientos especificos asociados a dias de la semana, feriados y periodos de mayores
porcentajes de éxito en las promociones que influyen directamente en la respuesta de los
clientes. Esta comprension del comportamiento le permite a la empresa programar promociones
en momentos estratégicos de dias, meses o periodos, maximizando el resultado (ventas) y
evitando periodos donde histéricamente se observo baja efectividad de las promociones. Por lo
tanto, la correcta seleccion de fechas se reafirma como una variable clave para el éxito de las
promociones y debe ser considerada como unas de las principales a tomar en cuenta para la

planificacion.

En el capitulo de aplicabilidad se plantea la propuesta de implementar un tablero interactivo
en Power BI, junto con un modelo predictivo orientado a evaluar el desempefio esperado de
futuras promociones. El tablero representa un aporte importante y valioso para el seguimiento,

asi como la gestién comercial, ya que consolida la informacion histérica de las promociones y
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sus métricas de resultado una vez finalizadas estas. Ademas, permite visualizar promedios
historicos, analizar el comportamiento de cada promocidon y comparar su rendimiento con
otras promociones que comparten las mismas configuraciones. Esta herramienta se convierte
en algo esencial para la toma de decisiones basadas en datos. Por su parte, el modelo
predictivo ofrece la posibilidad de anticipar la probabilidad de éxito de una promocién antes
de ser realizada, considerando patrones identificados en los datos historicos y variables clave
que influyen en el éxito o no de una promocién. De esta manera, el equipo comercial puede
evaluar diferentes escenarios, ajustar sus estrategias y mejorar la seleccion de promociones
con mayor potencial de impacto comercial e ingresos, reduciendo riesgos y fortaleciendo la

efectividad de sus programaciones.

5.2 RECOMENDACIONES

1. Las promociones que tiene baja cantidad de eventos o transacciones (propuestas
inferiores a las 25) se analizan por separado del universo de promociones, este grupo de
promociones afecta negativamente los promedios y efectividad de las promociones realmente
relevante para el negocio. Con las herramientas propuestas; tablero interactivo de Power Bl y
el modelo predictivo realizado en KNIME este grupo de promociones pone en evidencia y deben
de ser analizadas si es necesario seguirlas realizando por su baja eficiencia y alto costo

operativo.

2. Usar herramientas de andlisis de datos como se plantea en la seccion de aplicabilidad;
como un tablero dindmico de Power BI para el monitoreo, analisis y evaluacion de las
promociones una vez finalizadas. Esto le permitird mantener datos actualizados de las
promociones durante el periodo establecido en sus planes y establecer un indicador clave
basados en resultados historicos para establecer objetivos a corto y mediano plazo y a la vez ir
creando una cultura de programacion de promociones basados en datos que muestran los

resultados reales.

3. Se recomienda al equipo comercial incorpore en su planificacion mensual o semanal de
promociones el andlisis historico de promociones que demuestran los resultados y mayores
probabilidades de éxito. Asi como incluir evidencias analiticas como el tablero de Power BI
proporciona al finalizar las promociones, esto con el objetivo de sustentar las programaciones

y mejorar los resultados, reducir la cantidad de promociones que no tienen éxito y que generan
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carga operativa, que bajan la efectividad en general de las promociones.

4. Se recomienda mantener en constante evaluacion y actualizacion de variables del
modelo predictivo desarrollado en KNIME, incorporando nuevas variables, entrenamiento con
datos de no mas de seis meses y validaciones periddicas de desempeino. Se debe de considerar
el modelo como una herramienta activa, que requiere entrenamiento constante con datos
recientes para que sus resultados sea lo mas apegado a la realidad comercial del negocio,
especialmente cuando surgen cambios en patrones de ventas, comportamiento del mercado,
nuevos productos o tipos de promociones que se integran y que antes no existian. De igual
manera, se sugiere utilizar los resultados del modelo como evidencia requerida dentro del
proceso de autorizaciones de promociones, permitiendo evaluar escenarios antes de su
lanzamiento y reduciendo el riesgo financiero o comercial asociado a promociones con poca

probabilidad de éxito.
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CAPITULO VI. APLICABILIDAD

6.1 NOMBRE DE LA PROPUESTA

Medicion de la Efectividad de Promociones Comerciales de paquetes mediante Analitica de

Datos.
6.2 JUSTIFICACION DE LA PROPUESTA

La propuesta nace de la necesidad del equipo comercial de contar con informacién que sirva de
apoyo al momento de decidir qué promociones programar para los aliados comerciales. Actualmente,
el equipo comercial no dispone de datos, ni indicadores que permitan evaluar el desempefio de las
promociones realizadas en el pasado, como su nivel de éxito, la cantidad de transacciones generadas,
los promedios histéricos o el impacto por aliado o segmento. Esta falta de informacién dificulta
entender como se comporta realmente el negocio y limita la posibilidad de planificar estrategias mas

efectivas.

Como resultado, las promociones se siguen programando sin un analisis previo y, en muchos
casos, con bajos o nulos resultados, lo que aumenta la carga operativa y reduce la eficiencia general de
las promociones. Frente a esta situacion, la incorporacion de un modelo predictivo y de un tablero
interactivo de andlisis se vuelve una necesidad, ya que permitira anticipar el desempefio probable de

cada promocion y dar seguimiento eficiente a los resultados.

La propuesta se justifica porque ofrece una herramienta basada en datos que ayudarad a mejorar
la planificacion, aumentar la efectividad de las campafias y reducir la incertidumbre al programarlas.
Al mismo tiempo, facilita una mejor coordinacion con los aliados comerciales y permite aprovechar
mejor los recursos disponibles. Ambas herramientas, vendran a fortalecer la gestion comercial y

contribuye a decisiones inteligentes y orientadas a resultados.
6.3 ALCANCE DE LA PROPUESTA

La propuesta contempla la implementacion de un modelo predictivo y un tablero interactivo en
Power BI orientados a fortalecer el analisis y la gestion de las promociones comerciales. El tablero
integra las métricas mas relevantes, los resultados historicos y las comparaciones entre promociones,
lo que brinda al equipo comercial una vision mas clara del comportamiento de cada promocioén o

segmento. En conjunto, ambas herramientas permiten evaluar de forma anticipada la probabilidad de
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¢xito de una promocién y dar seguimiento continuo a su desempefio una vez ejecutada. El alcance de
la propuesta se centra en mejorar la capacidad analitica y de planificacion del equipo comercial,
proporcionando informacion que respalde decisiones mas precisas sin sustituir los criterios estratégicos

propios de la operacion.
6.4 DESCRIPCION Y DESARROLLO
6.4.1 DESCRIPCION

Desarrollo e implementacion de un Modelo predictivo mediante algoritmos de aprendizaje
capaz de predecir el éxito o no de una promocion, la cual se determina si las ventas de ese dia sean
superiores al promedio diario de los ultimos 61 dias. De manera que el modelo predictivo servira de

apoyo para realizar programaciones mas eficientes y aumentar las ventas de paquetes.

Para la creacion del modelo e implementacion es necesario realizar un analisis de datos,
extraccion, limpieza, transformaciones y procesamiento previos al entrenamiento de un algoritmo de
aprendizaje. Posteriormente se realiza el entrenamiento del algoritmo y evaluar los resultados de la
clasificacion con las variables ingresadas. Una vez realizado el ajuste necesario de acuerdo con la

evaluacion de los resultados deseados, se realiza el proceso de implementacion.

El tablero interactivo realizado es alimentado con la base de datos de las promociones actuales
e historicas, se crean visualizaciones (graficas) de acuerdo con la métrica a medir, tomando la
informacion de la promocion y vista desde diferentes perspectivas y cruzada con otras variables para
encontrar correlaciones que puedan dar informacion importante para el analista. Una vez disefiado e

implementado de publica el informe para que sea accesible por los usuarios que realizaran los andlisis.
6.4.2 DESARROLLO

Desarrollo e implementacion de un Modelo predictivo fundamentado en los descubrimientos
de la investigacion realizada, desarrollado y entrenado en KNIME (plataforma de andlisis de datos) con
un tablero interactivo desarrollado en Power BI para la visualizacién de datos de las promociones al

finalizar su calendarizacion.
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6.4.2.1 RECURSO HUMANO REQUERIDO

e CIENTIFICO DE DATOS

Profesional en Sistemas, Ingenieria o carreras afines.

Experiencia de 2 a 4 afios en analitica de negocios, ciencia de datos o estrategia
empresarial, preferiblemente en el sector telecomunicaciones.

Experiencia creando modelos predictivos y analitica.

Dominio de herramientas de Python, KNIME, R y visualizacion de datos como Power

BI, Looker Studio o Tableau.

Liderazgo estratégico, pensamiento analitico e innovacion orientada a resultados.

e ANALISTA COMERCIAL

Profesional Administracion de empresas, Negocios o carreras afines.

Experiencia de 3 a 5 afios en comercializacion de productos y/o servicios masivos.
Experiencia Analisis de ventas, planificacion de objetivos y establecimiento y
seguimiento de indicadores comerciales.

Manejo de herramientas Office 365, CRM, Power BI.

Organizacion, priorizacion y atencion a detalles en datos.

Pensamiento critico y orientado a resultados.

e ANALISTA DE DATOS

Licenciatura o técnico universitario en Sistemas, Ingenieria Industrial, Ingenieria en
Sistemas, Informatica, o afines.

Disefio y mantenimiento de dashboards e informes analiticos.

Analisis de datos operativos y comerciales.

Dominio avanzado de herramientas de visualizaciones de datos como Power BI,

Looker Studio o Tableau.

Conocimiento SQL basico, Modelado de datos, DAX, Excel Avanzado y base de datos
relacionales.

Analisis de tendencias, variaciones y desempeifio comercial.

Pensamiento analitico y critico

Comunicacion clara de insights
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6.4.2.2 FASES DE DESARROLLO
6.4.2.2.1 MODELO DE PREDICCION KNIME

1. Recoleccion y preparacion de los datos
e Generacion de informacion de la base de datos de promociones y exportarla.
e Importar los datos historicos de promociones (CSV Reader).
e Verificar que las variables relevantes estén disponibles.
2. Limpieza y preprocesamiento
o Eliminar registros duplicados o inconsistentes.
o Tratar valores faltantes (asignacion de valores por defecto).
o Convertir variables categoricas a formato adecuado (One Hot Encoding).
o Normalizacion de variables numéricas (Z-Score).
3. Definicion de la variable objetivo
o Establecer la columna objetivo (valor que se desconoce) que guardara si la
promocion tiene €xito o no éxito (1 = éxito, 0 = no éxito).
4. Division del conjunto de datos
e Partitioning, entrenamiento (70%) y prueba (30%)
5. Seleccion y configuracion del modelo
e Modelos de clasificacion probados:
e Decision Tree Learner
e Random Forest Learner
e Logistic Regression Learner
e Gradient Boosted Trees Learner
e Configurar el nodo seleccionando:
e Variables predictoras.
e Variable objetivo (éxito/no éxito).
o Parametros segun sea el algoritmo para entrenar (profundidad del arbol,
nimero de arboles, tasa de aprendizaje, etc.).
6. Entrenamiento del modelo
e Se conecta el conjunto de entrenamiento al nodo del o de los algoritmos

seleccionados.



e Ejecucion del nodo para generar el modelo entrenado.
e Visualizar estadisticas basicas del modelo.
7. Evaluacion del modelo
o Conectar el conjunto de prueba al Predictor correspondiente.
e Evaluar los resultados:
o Scorer (precision, recall, F1-score, matriz de confusion)
o ROC Curve (curva ROC y AUC)
e Validar si el algoritmo clasifica correctamente el éxito o no éxito de la
promocion.
8. Ajustes y optimizacion
e Probar otros algoritmos y comparar resultados.
e Seleccionar el algoritmo con mejor rendimiento general.
9. Guardado del modelo entrenado

e Usar nodos como Model Writer para almacenar el modelo entrenado.
6.4.2.3 CONSTRUCCION DEL MODELO

Para desarrollar el modelo con variables categdricas, se emplearon nodos de CVS Reader para
importar el archivo con los datos proporcionados de promociones. Después, se realizaron conversiones
de datos en las variables, String to Date, Number to String para optimizar lo mejor posible la capacidad
del modelo en entrenamiento, asimismo filtrado de columnas para aquellas que no representaban
influencia en el modelo. Se llevaron a cabo normalizaciones para las variables con mucho desbalanceo.
Una vez completado la preparacion de los datos, se realizo a la particion del conjunto de datos para

entrenar el modelo.

El proceso de entrenamiento y prediccion de los modelos se llevd a cabo mediante nodos
especializados para cada uno de ellos. El proceso finalizado con la generacion de la matriz de confusion

que muestra los datos de manera clara los resultados obtenidos por el modelo.

Es importante mencionar que fue necesario el uso de un nodo, SMOTE para ajustar el desbalanceo de

la clase exito promocion, esto nos ayudara a tener mejores datos y balanceado para el algoritmo.

6.4.2.4 MODELO Y ALGORITMOS
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Ilustracion 21 - Modelo de Entrenamiento de algoritmos

Algoritmo y Predictor Anlisis de Resultados
Decision Tree Learner ) .
Decision Tree Predictor Scorer (JavaScript)
P L] —
g S
- »
{ : ooe! coe
{ 07.68%
[ Logistic Regression Leainmyistic Regression Predictor Scorer (JavaScript)
v = >
Data Preparation ) . > } »
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X . X Missing Value 4 o = | | £ —TERe oce coe
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- e oL oL 1 [\ ™ Random Forest Learner
coe slsl J coe (slal J ooe A ™ > Random Forest Predictor Scorer (JavaScript)
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Gragient Boosted Trees Leamer 5
\ ~. Gradient Boosted Trees Predictor Scorer (JavaScript)
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S oTol J aoe
91 08%

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

6.4.2.5 RESULTADOS DE LOS ALGORITMOS DE PREDICCION

En esta seccion se mostraran los resultados obtenidos por los modelos para seleccionar el mejor modelo
que se ajuste para proponer una respuesta de que promocion podria ser exitosa después de que el modelo

evalué cada una de las variables propuestas seglin su entrenamiento.

Ilustracion 22 - Matriz de Confusion | Arboles de Decision

Scorer View

Confusion Matrix

Rows Number : 1928 0 (Pradicted) 1 (Predicted)
0 (Actual) 205 I3 97 16%
1 (Actual) 3 1714 99.83%
98.56% 99.65%

Class Stalistics

Class | True Positives | False Positives | True Negatives | False Negatives | Recall | Precision | Sensitivity | Specificity | F-measure

0 205 3 1714 6 97.16% | 98.56% 97.16% 99.83% 97.85%

1 1714 6 205 3 99.83% | 99.65% 99.83% 97 16% 99.74%

Overall Stalistics

Overall Accuracy | Overall Error | Cohen's kappa (k) | Correctly Classified | Incorrectly Classified

99.53% 047% 0978 1919 9

Fuente: Elaboracion propia, 2025.
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Ilustracion 23 - Matriz de Confusion | Logistic Regression

Scorer View
Confusion Matrix
Rows Number : 1928 0 (Predicted) 1 (Predicted)
0 (Actual) 2 206 2.37%
1 (Actual) & 1711 99.65%
45.45% 89.25%
Class Statistics
Class | True Positives | False Positives | True Negatives | False Negatives | Recall | Precision | Sensitivity | Specificity | F-measure
0 5 g 1711 206 2.37T% 45.45% 237% 99.65% 4.50%
1 171 206 5 6 99.65% 89.25% 99.65% 237% 9417%
Overall Statistics
Overall Accuracy | Overall Error | Cohen's kappa (k) | Correctly Classified | Incorrectly Classified
89.00% 11.00% 0.035 1716 212
.7 .
Fuente.: Elaboracion propia, 2025.
o s . o r
Ilustracion 24 - Matriz de Confusion | Random Forest
Scorer View
Confusion Matrix
Rows Number : 1928 0 (Predicted) 1 (Predicted)
0 (Actual) 136 75 64.45%
1 (Actual) 4 1713 99.77%
97.14% 95.81%
Class Statistics
Class | True Positives | False Positives | True Negatives | False Negatives | Recall | Precision | Sensitivity | Specificity | F-measure
] 136 4 1713 75 64.45% [ 97.14% 64.45% 99.77% T77.49%
1 1713 75 136 4 99.77% 95.81% 99.77% 64.45% 97.75%

Qverall Statistics

Overall Accuracy | Overall Error

Cohen's kappa (k) | Correctly Classified

Incorrectly Classified

78

95.90%

4.10%

0.753 1849

Fuente: Elaboracion propia, 2025.
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Iustracion 25 - Matriz de Confusion | Gradient Boosted

Scorer View

Confusion Matrix

Rows Number :

1928

0 (Predicted)

1 (Predicted)

0 (Actual)

200

1

94.79%

1 (Actual)

5

1712

9971%

Class Statistics

97.56%

99.36%

Class | True Positives

False Positives

True Negatives

False Negatives

Recall | Precision

Sensitivity

Specificity

F-measure

0 200

5

1712

"

94.79% | 97.56%

94.79%

99.71%

96.15%

1 1712

"

200

5

99.71% | 99.26%

99.71%

94.79%

99.53%

Overall Statistics

Overall Accuracy | Overall Error

Cohen's kappa (x)

Correctly Classified

Incorrectly Classified

99.17%

0.83%

0.957

1912

16

Fuente.: Elaboracion propia, 2025.

Es muy importante hacer notar que del modelo realizado y usando los cuatro algoritmos los mejores

resultados o precisiones fueron Decision Tree y Gradient Boosted, seguido de Random Forest con
buenas estadisticas y por ultimos Decision Logistic Regression con muy bajas precisiones, y es
necesario recalcar que todos los algoritmos usan el mismo modelo (datos, transformaciones,
normalizaciones, particionamiento de datos) y aun asi los datos varian entre si. Esto no indica que

algunos algoritmos son sensibles a algin tipo de dato o no los trabajan muy bien y por eso el

resultado de las matrices mostradas.

En base a los resultados, se puede concluir que Decision Tree y Gradient Boosted proporcionan

herramientas precisas para identificar promociones que pueden tener €xito en un futuro segun la

planificacion comercial, estableciendo con mas certeza que el proceso que lleva la realizacion de una

promocion valga la pena y que financieramente represente un beneficio econdmico y comercial a la

empresa.

6.4.2.6 TABLERO INTERACTIVO POWER BI

6.4.2.6.1 PASOS

1. Carga de datos

o Conectar Power Query con la base de datos de promociones y ejecutar consulta de datos

de promociones.

o Realizar las depuraciones, normalizaciones, filtros y asignar el tipo de datos para cada
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columna.

2. Estructurar el informe

e Determinar la cantidad de paginas del informe.

o Clasificar las paginas de acuerdo con la métrica a ser analizada.

e Creacion de estructuras de cada pagina (titulos, segmentaciones, etc.)

3. Creacion de visualizaciones

e Creacion de visualizaciones y/o graficas para cada rol o pagina clasificada.

e Aplicacion de filtros y segmentadores necesarios para la interactividad que tendra el
informe.

e Creacion de marcadores para simplificar las consultas.

4. Aplicacion de estilos corporativos

e Aplicacion de disenos o plantillas para las paginas.

e Ordenar los objetos visuales aplicando disefio cognitivo.

o Configurar andlisis de profundidad y otras funciones para mejorar la interaccion y
exploracion de los datos por el usuario.

5. Publicacion del informe

o Publicacion del informe en portal local.

e Asignacion de permisos para los usuarios que trabajaran con el informe.
6.4.2.6.2 DESARROLLO DE TABLERO INTERACTIVO

Carga de datos en Power Query

6.4.2.7 CAPACITACION

Para garantizar el uso adecuado del modelo predictivo entrenado, es necesario que el personal

reciba una capacitacion especifica sobre su funcionamiento y los procedimientos asociados. Este

proceso formativo incluye tres areas principales:

1. Uso del modelo para generar predicciones
a. Seleccion correcta de los campos requeridos.
b. Ingreso y validacion de los datos que alimentaran el modelo.
c. Interpretacion de los resultados generados.
d. Extraccion de las predicciones para su analisis posterior.

2. Entrenamiento y actualizacion del modelo
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a. Obtencion de la informacion histérica de promociones utilizada como base de
entrenamiento.

b. Carga y preparacion de los datos dentro del flujo del modelo.

¢. Reentrenamiento del modelo cuando se modifiquen variables o se incorporen nuevos
datos relevantes de promociones.

d. Andlisis de resultados del entrenamiento, ajustes necesarios y evaluacion del
desempefio.

e. Guardar e implementacion del modelo actualizado para su uso operativo.
3. Uso del tablero dinamico en Power BI

a. Interpretacion adecuada de las métricas, visualizaciones y comparaciones entre
promociones.

b. Identificacion de tendencias y analisis del comportamiento histdrico para apoyar
decisiones comerciales.

c. Actualizacion de informacion para el tablero.
6.5 MEDIDAS DE CONTROL

6.5.1 INDICADORES Y MEDIACION

Con el fin de garantizar que el modelo predictivo y el tablero interactivo funcionen de manera
adecuada, se listan una serie de medidas de control orientadas a mantener la calidad de los datos y la
integridad de los resultados. Estas medidas incluyen la revision perioddica de la informacion histérica
utilizada para alimentar el modelo, asi como la evaluacion constante de los resultados del modelo
mediante indicadores que permitan asegurar su consistencia. Cuando se detecten cambios importantes
en el comportamiento comercial o se incorporen variantes, sera necesario entrenar el modelo

nuevamente para asegurar su vigencia y resultados mas cercanos a la situacion actual.

De igual manera, se establecen controles relacionados con el uso del tablero en Power BI, de
modo que las visualizaciones reflejen la informacion mas reciente y se interpreten a la realidad

mostrada en los datos.
6.5.2 MODELO PREDICTIVO

e Para el entramiento del modelo predictivo se usé un dataSet con esta estructura:

1 FECHA DATE Fecha de la promocion.
2 DIA INTEGER Dia de la semana de la promocion.
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N S G A W

-}

10
11
12
13

14

15

16

SEMANA
ID_ PRODUCTO
PAQUETE

TIPO PROMOCION
VALOR_PROMOCION

CANAL
ID_ENTIDAD

ENTIDAD

VENTAS

EXITO PROMOCION
PROMEDIO VENTAS 61D SP

PROMEDIO VENTAS 61D CP
PROMEDIO VENTAS 31D SP

PROMEDIO VENTAS 31D CP

INTEGER
INTEGER
STRING
STRING
STRING

STRING
STRING
STRING
INTEGER
INTEGER
DOUBLE

DOUBLE

DOUBLE

DOUBLE

Semana del afo de la promocion.
Identificar tinico del paquete en promocion.
Nombre del paquete en promocion.

Tipo, Volumen o Vigencia del paquete.

Factor, DOBLE o TRIPLE volumen de
paquete.
Canal seleccionado para ventas del paquete.

Identificar inico de la entidad en promocion.

Nombre de la entidad en promocion.
Ventas del paquete durante la promocion.
0=Fallido, 1=Exito de la promocién.

Promedio de ventas ultimos 61 dias del
paquete sin promocion incluido
Promedio de ventas ultimos 61 dias del
paquete incluyendo promociones.
Promedio de ventas ultimos 31 dias del
paquete sin promocion incluido
Promedio de ventas ultimos 31 dias del
paquete incluyendo promociones.

e Particionamiento, 70% de los datos para entrenamiento y 30% pruebas, Draw randomly

e Para el algoritmo Decision Tree, parametros usados fueron:

o Quality measure: Gain ratio

o Pruning method: No prunning

o Min number records per node: 2

o Number records to store for view: 10,000

o Number threads: &8

e Valores de precision del modelo predictivo para referencias y futuros entrenamientos:

Estadistica Decision Tree

Recall | 97.24%4
Precision I 98_19%{
Sensitivity I 9?_24"4
Specificity | 97_24'4
F-measure I 9?.?1%’4
Overall Accuracy I 99.03%
Overall Error ‘ 0.97%
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6.5.3 TABLERO INTERACTIVO

Insight Data es un tablero de control desarrollado en Power BI, disefiado para resumir y
visualizar los resultados de las promociones programadas mediante el analisis de su
comportamiento historico. Este tablero presenta la informacion de forma gréfica e interactiva,

facilitando la comprension y el andlisis de los datos por parte de los usuarios.

Las visualizaciones se construyen a partir de métricas obtenidas para cada promocion, tales como
el promedio de ventas correspondiente a los 61 dias previos a su ejecucion, las ventas registradas
en el dia de la promociodn, el tipo de paquete y la fecha de ejecucion. Estas métricas permiten
describir el desempefio observado de las promociones y analizar su comportamiento en distintos

periodos de tiempo, sin establecer relaciones causales ni predictivas.

En la seccion de Anexos se muestran los detalles y una descripcion de lo mostrado.

Medida Valor optimo
Hora actualizacion 6:00 a. m.
Promedio Mensual Promociones 955
Promedio Mensual Exitosas 906.28
Promedio Mensual NO Exitosas 112.88
Promedio transacciones por
promocion 98.62
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6.5.4 ANALISIS DE RENTABILIDAD DE LAS PROMOCIONES

La tabla siguiente muestra el analisis mensual (afio 2025) del desempefio de las promociones de
paquetes, donde se compara el promedio de ventas de los 61 dias previos al dia de la promocién, con
las ventas durante el mes de las promociones (columna “Delta”). Ademas, se presenta un calculo
aproximado de impacto econdmico, comprendida como el ingreso adicional estimado de cada
promocion, considerando la diferencia en ventas y el precio de venta de cada paquete. Los costos
variables relacionados a la ejecucion (en este caso, los costos de configuracion no se consideraron por

no contar con un valor real de ellos).

Tabla 8 - Analisis de Rentabilidad Promociones 2025

Mes AVG Ventas 61d  Ventas Delta Impacto Econdmico
Marzo 25137.60 23924 % -121360 P  -1132,535.05
Abril 28967.00 18200 w -10767.00 ¥ -L1,216,407.93
Mayo 123.34 164 4 4066 ' L3,476.08
Junio 50483.90 40,280 *b -10,203.90 X -L909,907.35
Julio 7342504 58,149 ¥ -15276.04 ¥ -11,199,399.62
Agosto 8228274 75595 ¥ -6687.74 X  -1446,127.01
Septiembre 22.049.92 22602 4 552.08 '  L126,895.79
Octubre 8,061.92 8,983 A 21.08 L18,223.46
MNoviembre 53,856.18 54089 4 23282 L137,663.78
Diciembre 5408112 57633 4 355188 &  1381,132.68
Total 399 368.76 359,619 -39.749.76 -L3,236,985.17

Fuente: Elaboracion propia, 2025.

La evaluacion del desempefio de las promociones no se limita inicamente al volumen de
transacciones generadas, sino que debe considerar el valor econdmico que dichas estrategias aportan a
la empresa a través del incremento en los ingresos y la rentabilidad comercial como lo muestra el cuadro
anterior. Sin embargo, existen beneficios asociados a estas promociones que no pueden cuantificarse

de forma directa en términos monetarios.

Entre estos beneficios destaca que cada compra de paquete contribuye a reactivar el ciclo de
vida del cliente dentro del servicio prepago, extendiendo su permanencia activa durante un periodo
aproximado de 90 dias. Este efecto permite mantener actualizado el parque de clientes, favoreciendo

la continuidad del consumo y reduciendo la necesidad de ejecutar campafias intensivas de retencion.
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Por ende, se genera una disminucion temporal en los niveles de abandono churn, fortaleciendo la

estabilidad de la base de usuarios y optimizando la gestion comercial de la empresa.

Este ultimo efecto se presenta como una consecuencia indirecta del proceso de compra de
paquetes. El tablero interactivo desarrollado y detallado en los ANEXOS y mencionado en la seccion
de aplicabilidad incorpora una pantalla de andlisis denominada “Focalizados”, orientada a la
identificacién y promociones proactivas de clientes que comparten patrones de comportamiento o

presentan alertas tempranas asociadas al riesgo de abandono (churn).

A través de este modulo analitico, se facilita la implementacién de estrategias comerciales
dirigidas, mediante promociones exclusivas disefiadas para incentivar la compra de paquetes y reactivar
el consumo. Estas acciones buscan reducir la probabilidad de abandono, promoviendo la migraciéon de
los clientes desde estados de riesgo hacia segmentos de mayor estabilidad y permanencia dentro de la

base activa de usuarios.

6.6 CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION Y PRESUPUESTO
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6.6.1 CRONOGRAMA

Iustracion 26 - Cronograma de actividades Semana 1 a 5

Moc T noviembre 2025 diciembre 2025
de + Nombre detarea ~ Duracién » Comienzo ~ Fin ~ Predecesoras  « | 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 3N 02 04 06 08 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 02 04 06 08 10
E, 4 Implementacion Modelo Predictivo y Tablero Power BI 9 sem.? lun 13/10/25  vie 19/12/25

b 4 Semana I 0.91 sem. lun 13/10/25 vie 17/10/25

E 4 Recoleccién y Preparacion de Datos 0.73 sem. jue 16/10/2

b Identificacion de Fuentes de Datos 0.18 sem. hn 13/1

, Consolidacion de mformacion de promociones Historicas  0.55 sem. jue 16/10/25

F, 4 Definicion requerimientos funcionales y no funcionales 0.18 sem. vie 17/10/25 vie 17/10/25

E Reunion con usuarios clave 0.18sem.  vie 17/10/25  wvie 17/10/25

b Identificacion de accesos v permisos requeridos 018 sem.  vie 17/10/25  vie 17/10/25 7
¥ 4 Semana IT 0.91 sem.? lun 20/10/25 2
b Analisis del modelo de BD 018 sem.  hmn 20/10/25

b Creacion de consultas para extraer mformacion 036 sem.  mar 21/10/25

b Normalizacién v clasificacion correcta de datos 0.36 sem.  jue 23/10/25

E, 4 Semana IIT 0.91 sem. lun 27/10/25 9
E 4 Desarrollo EDA (Power BI) 0.73 sem. lun 27/10/25

b Modelado de Datos 0.36 sem. f;

b Creacion de Tableros con graficas de datos 0.36 sem. jue 30/10/25 135
b 4 Diseiio de interfaces (UL'UX) 0.18 sem. vie 31/10/25 vie 31/10/25

b Disefie de Paginas v objetos Visuales 0.18sem.  vie31/10/25  wvie 31/10/25

# < Semana IV 0.91 sem.? lun 03/11/25 vie 07/11/25 13
E, 4 Desarrollo del Modelo Predictivo (KNIME) 0.55 sem. lun 03/11/25 mié 05/11/25

» Configuracion del flujo de trabajo en KNIME 0355sem  hn03/11/25 mié 05/11/25

k. 4 Entrenamiento Inicial del Modelo 0.36 sem. jue 06/11/25 vie 07/11/25 20
b Entrenamiento con pardmetros base 0.18sem.  jue 06/11/25

, Pruebas y Seleccion de algoritmos 0.18sem.  wvie07/11/25  vie 07/11/25

# 4 Semana V 0.91 sem.? lun 10/11/25 vie 14/1L/25 19
b, 4 Revisién, Evaluacién y entrenamiento del modelo 0.91 sem.? lun 10/11/25

b Revision de métricas de los resultados 018sem.  hmn 10/11/25

b Reentrenamiento v zjustes de nodos y/o algoritmos 0.55sem.  mar 11/11/25 19
b Documentacion v disefio del Flujo en KNIME 0.18 sem.? wvie 14/11/25  vie 14/11/25

Fuente.: Elaboracion propia, 2025.
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Hustracién 27 - Cronograma de actividades Semana 6 a 10

L 1|  mowembre 2025 aeiembae 2L enera 2021
de » Meenbee detares « Duracsbn = Commnie = Fin ~  Prods Bl 31 or o 06 08 M0 2 14 16 18 M 2 M M M N 0 04 05 08 0 12 W 1B 18 N XN M 2 2= 0|0 03
} 4 Semana IV 091 sem.? lum OX1L2S wie 07/1L2E 13 h

#* # Desarrolle del Modelo Predictive (KNIME) 0.55 sem.  lum 03125 mié 0511725

» Configracion del fhyo de trabags en KNIME. 055sem hm031125  mme 051125 | —|

* # Entrenamiento Inicial del Modelo 036 sem.  jue 061125 vie 0771025 20 1
+ Entrenamiento con parimees base Ol sem  jue 061125 ue 0611725 m
#* Pruchas ¥ Seleccion de algoritmos 018sem  vie0MILZE  vie OT112S (]
+ 4 Semana ¥ 091 sem.? lum 1VILZS wie 1410725 19

* 4 Revision, Evaluacion y entrenamiento del models 0.91 sem.? lum 1OV1LZES  wvie 14711725

#+ Revisibn de mémicas de bos resakados Ol sem  hm 101125 hmn 10125

F g Reentrenamiento v ajustes de sodos ¥'e algorimos 055 semn  mar 101025 que IWIL2S 12

» Decumentacion v deefo del Figo en KNIME 018 sem T  wvie 41125 vie 141125

#* 4 Semana VI 091 sem.? lum 17IL2S wie 2UIL2S 15

#+ 4 Disedo del Tablero en (Power BI) 091 sem.? lum 17/AL2S vie 211125

#* Diseiio del tablers 018sem  hm 17102 hm 171125

» Defrsciin de métrcas v datos 036sem  mmar 11025 mme 191125

#* Creacion de objetos visuales O03fsem  jue MI12E vie 211128

+ 4 Somana VII 091 sem.? lum 2LLES e IRILEE 3

» 4 Desarrolle del Tablero en (Power BI) 091 sem.? lum 241025 wvie 28711725

» Desarrallo de objetos mteractvos 055sem hm 240025 mme 261125

#* Diseito (UX / UT) O3fsem  jue 7125 vie 2801172F

+ 4 Somana VIIT 091 sem.  lum OU1EES e 05712728 35

» 4 Praebas de funcionamiento Tablera en (Power BI) 091 sem.  lum OL12Z25 wie 05712725

-+ ‘Vabidacion de calculos, segmentadores v fitros 055sem hmO11225  meé 031225

#* Revision en comgunto con el equipe de Soporte v Comercial — 036sem. e 041225 vie 0512723

+ 4 Somana IX 091 sem.  lum 081XEE e IM1225 30

»* # Praebas de Simulaclones ¥ Predicciones 090 sens,  lum O1LEE vie 1212725

* Sxmilaciones de prediccsomes enero v febrevo 1026 091 sem. hmOS1225  vie 12275

#* 4 Semana X 091 sem.? lun 151E2S wie 19712725 43

+ 4 Capacitacion ¥ lanzamiente de Modelo ¥ Tablero Power BI 0.91 sem.? lun 131225 vie 1971225

»* Capacitacion al equipo comercial wso del modelo de prediccion 0.36 sem. hm 151228 mar 161225
|# Capac#acion al personal para reentrenamsents del modelo D36sem  meé 171225 mels22s | .:

#* Entrenamiento use del Tablero Interactive de Power BI O03sem  jue 181225 vie 191225

Fuente: Elaboracion propia, 2025.
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6.6.2 PRESUPUESTO

6.6.2.1 RECURSOS DE HARDWARE

No. Elemento Cantidad Precio Total
1 Dell Latitude 3410 Portatil 14, Core i7 3 $.748.00  $.2,244.00
10Gen, Winl1, 1.7Ghz, 16 GB, 256 SSD.
Total $. 2,244.00
Fuente.: Elaboracion propia, 2025
6.6.2.2 RECURSOS DE SOFTWARE
No. Elemento Cantidad Precio Total
1 Licencia PRO Power BI (12 meses) 1 $.24.00 $. 288.00
2 Licencia KNIME PRO (12 meses) 1 $.19.00 $.228.00
3 Licencia Microsoft Excel (12 meses) 1 $.87.99 $.87.99
Total $. 603.99
Fuente.: Elaboracion propia, 2025
6.6.2.3 RECURSO HUMANO
No. Elemento Cantidad Precio Total
1 Cientifico de datos (12 meses) 1 $. 807.00 $. 9,684.00
2 Analista Comercial (12 meses) 1 $.692.00 $. 8,304.00
3 Analista de datos Power BI (12 meses) 1 $.900.00 §.10,800.00
Total $. 28,788.00
Fuente.: Elaboracion propia, 2025
6.6.2.4 RESUMEN
No. Elemento Cantidad Total
1 Recursos de hardware 1 $.2,244.00
2 Recursos de software 1 $. 603.99
3 Recurso humano 1 $.28,788.00
Total $. 31,635.99

Fuente.: Elaboracion propia, 2025
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6.7 CONCORDANCIA DE LOS SEGMENTOS DE LA TESIS CON LA PROPUESTA

Tabla 9 — Matriz de Concordancia

Titulo

Investigacion

Medicién de
la
Efectividad
de
Promociones
Comerciales
de Paquetes
de Datos
Mediante
Analitica de

Datos

Capitulo I

Objetivo

General

Desarrollar un
modelo
predictivo
fundamentados
en los
resultados de
la
investigacion,
que permita al
analista
comercial
programar
promociones
con mas
probabilidades
de éxito, asi
como el
analisis de
resultados de
las
promociones
finalizadas.

Objetivos

Especificos

Disenar un
sistema que
ayude a
planificar y
programar
las futuras
promociones
de manera
mas eficiente
basados en
los
resultados de
los analisis y
modelos
aplicados.

Capitulo II

Teorias de

Sustento

e Teoria del

Consumidor.

e Segmentacion

de Clientes
Mediante

Teoria de
Afinidad.

e Teoria de la

retencion de
clientes.

Variables

e Fecha

e Tipo de
promocion

e Canal

e Negocio

¢ Paquete

Capitulo IIT

Poblaciones

La poblacion
se compone
por 9,638

promociones

del afio 2025.

Técnicas

e Decision
tree

e Logisttic
Regression

e Random
Forest

e Gradient
boosted

Capitulo V

Conclusiones

Se
identificaron
variables que
influyen en el
éxito de las
promociones
mediante un
EDA y un
modelo
predictivo
realizado en
KNIME. Esto
permitira
anticipar
resultados y
optimizar la
calendarizacio
n.

Capitulo VI

Nombre de la

Propuesta

Modelo
predictivo
para
fomentar los
ejercicios de
promociones
para una

calendarizaci

on efectiva.

Objetivos

Propuesta

Se
recomienda
uso del
modelo
predictivo en
KNIME para
identificar y
evaluar las
promociones
con mas
probabilidad
es de éxito y
mejorar la
eficiencia en
la
programacio
nde
promociones.

Fuente.: Elaboracion propia, 2025
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Tabla 10 - Matriz de Concordancia (continuacion)

Capitulo I

Capitulo II Capitulo IIT Capitulo V Capitulo VI

Titulo Objetivo Objetivos Teorias de Nombre de la Objetivos

Variables Poblaciones Técnicas Conclusiones

Investigacion General Especificos Sustento Propuesta Propuesta

Disenar un
sistema o
método que
ayude a
planificar y
programar
las futuras
promociones
de manera
mas eficiente
basados en
los
resultados de
los analisis y
modelos
aplicados.

Teoria de la
Medicion del
Desempeiio de
Promociones
Comerciales

e Ventas
promedios
ultimos 61
dias.

e Ventas
promedios
ultimos 61
dias sin

promocion.

e Ventas
durante la
promocion

La poblacion
se compone
por 9,638

promociones

del afio 2025.

Analisis
comparativo

pre y post
promocion.

Evaluar la
efectividad de
las
promociones
mediante la
comparacion
del desempefio
histoérico de 61
dias previos
frente al dia de
la promocion,
facilita la
identificacion
de
promociones
exitosas, la
validacion de
resultados y la
toma de
decisiones
comerciales
basadas en
evidencia
cuantitativa.

Tablero
Interactivo de

Power BI.

Incentivar el
uso de un
tablero
interactivo
en Power BI
para
monitorear y
evaluar el
desempefio
de las
promociones
mediante el
analisis
comparativo
del histérico
previo y los
resultados
obtenidos
para
sustentar la
programacio
n de
promociones
basada en
datos.

Fuente.: Elaboracion propia, 2025
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Tabla 11 - Matriz de Concordancia (continuacion)

Titulo

Investigacion

Capitulo I

Objetivo

General

Objetivos

Especificos

Evaluar el
impacto
operativo y
organizacion
al del uso de
modelos
analiticos en
el proceso de
diseno,
configuracio
ny control
de
promociones,
identificando
oportunidade
s de mejoras
y reduccion
de riesgos
operativos y
de control.

Capitulo II

Teorias de

Sustento

Variables

Exito de
promocion
(NO /S

Capitulo IIT

Poblaciones

La poblacion
se compone
por 9,638

promociones

del afio 2025.

Técnicas

Capitulo V

Conclusiones

Se
identificaron
variables que
influyen en el
éxito de las
promociones
mediante un
EDA y un
modelo
predictivo
realizado en
KNIME. Esto
permitira
anticipar
resultados y
optimizar la
calendarizacio
n.

Capitulo VI

Nombre de la

Propuesta

Modelo
predictivo y
tablero
interactivo

en Power BI.

Objetivos

Propuesta

Se
recomienda
realizar
ejercicios de
prediccion de
promociones
en el modelo
predictivo,
también
mostrar el
resultado de
promociones
pasadas del
mismo tipo y
cliente para
sustentar la
decision de
aprobacion o
no de la
calendarizaci
on de las
promociones.

Fuente.: Elaboracion propia, 2025
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ANEXOS

Anexo 1: Tablero interactivo Power BI

Canal Segmento Cadena | Banco ch
N2 CEIg /nlisis de Promociones ErTNE ETTT
lodas N N N 2/2025 212025
DATA
Promacio Ventas Promociones Exitosas ° Promaciones Sin Exito e Promedios. A
B % , al

— 2 589 57.633 396 2,193
’ ! 22.26
S e r 1 @ MoM: 1,748 MoM: 54,089 MoM: 51 MoM: 59 Mol: 30.94
eccion Historico

(; A 841 (19.29%) A 3,544 (317%) A 345 (676.47%) A 2,134 (3,616.95%) ¥ 8.68 (-16.32%)
Q
m @ Limpiar
=
> oz Ventas de paquetes | Analisis diario Ventas de Paquetes | Analisis S Top 5 | Ventas por Segmento
2| Seccién 2 | 5T

15 mil 5 mil

LOTELHS A - 9235
10 mil 0 mi
SUPERMERCADOS - EREE]
5 mil £ mil BILLETERAS ELECTRONI . 5422
il o COFFEE SHOP l 2504
Wn.  ma  mé&  jue  vie  sib dom . 5

Seccion 3

E
@ Be b m

o
e
B
[ [ ]

=
3
=
w
e
&
a
<)
3

Descripcion: pantalla inicial del informe, enfocado en la seccion CADENAS las cuales
corresponde a promociones para negocios como Bancos, Supermercados, Gasolineras, Billeteras

electronicas.

La seccion 1 muestra el Nivel Estratégico; vision general y de alto nivel para tomar decisiones,
muestra los valores del mes, el comparativo unitario del mes anterior y mas abajo la variacion unitaria

y porcentual del mes en anélisis versos el mes anterior.

La seccidon 2 muestra el Nivel Tactico o Analitico, orientado al andlisis y seguimientos de los

objetivos a mediano plazo, andlisis comparativo de periodos y detectar tendencias y/o causas.

La seccion 3 muestra el Nivel Operativo, muestra mas detalles de los resultados, sirve de

monitoreo individual de cada promocion.
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INSIGHT
DATA

Andlisis de Promociones

Segmento

Cadena | Banco

Fecha

SYN3IAVD

3

Promaociones

Analisis

DzJ) Mom: 1,748

Historico

A 841 (19.39%)

O Limpiar

2,589 v

Ventas

57,633

MoM: 54,089
A 3,544 (3.17%)

Promociones Exitosas ()

396

Moh: 51 Mol: 59

A 345 (676.47%)

Cantidad

Promociones Sin Exito 9

2,193

A 2,134 (3,616.95%)

/

22.26
Mon: 30.94

¥ 8.68 (-16.32%)

0 10,000

| Banco

BANC

AC CREDOMATIC
BANCO BAC CREDOMATIC
BANCO BAC CREDOMATIC
BANCO BAC CREDOMATIC
BANCO BAC CREDOMATIC
BANCO BAC CREDOMATIC
BANCO FICOHSA

BANCO OCCIDENTE
BANCO OCCIDENTE
MCEXP

MCEXP

BANCO FICOHSA

BANCO OCCIDENTE
BANCO FICOHSA

BANCO OCCIDENTE

BANCO FICOHSA.

7GB TODO INCLUIDO
7GB TCDO INCLUIDO
7GB TCDO INCLUIDO
7GB TODO INCLUIDO
7GB TODO INCLUIDO
7GB TODO INCLUIDO
13GB TODO INCLUIDG
7GB TCDO INCLUIDO
7GB TODO INCLUIDO
40.5GB TODO INCLUIDO
40.5GB TODO INCLUIDO
13GB TODO INCLUIDG
7GB TCDO INCLUIDO
13GB TODO INCLUIDC
7GB TODO INCLUIDO

13GB TODO INCLUIDO

61d Ventas
hd

484 o
1645.46 181 16554 A
1,655.41 729 7359 A
1602.04 1651 4396 A
1,655.41 1312 34341 W
160204 1155 v

555.88 1013 2 A
580.72 752 A
586.73 7 A
49184 685 19376 A
50144 &80 17856 A
573.69 653 A
586.11 648 A
562.88 647 A
580.08 63 A

A

2,589

Historico

57,633

3,551.88

Delta

6.57 %

Descripcion: Nivel Operativo: Se muestra al presionar el boton “Andlisis”, muestra analisis

detallado de cada promocién del periodo (fecha inicio y fin de los segmentadores)

INSIGHT
DATA

SYN3Av2

Analisis de Promociones

Promociones

Analisis

QJ) Mom: 1,748

Histérico
A 841(12.39%)

O Limpiar

2,589 v

(€L

Segmento

Ventas

SR
57,633

MoM: 54,089

A 3,544 (3.17%)

Promoci

Mon: 51

A 345 (676.47%)

Cadena | Banco

Exitosas (@

39

Mom: 59

Promociones Sin Exito Q

2193

A 2,134 (3,616.95%)

/

22.26
Mohi: 30.94

¥ 8.68 (-16.32%)

Q 10,000

60 mil

40 mif

20 mil

0 mi

Promociones

Jul 00

2022
2023
2024

|_ s

2025
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Descripcion: Se muestra al presionar el boton “Historico”, la primera grafica corresponde a la
relacion, cantidad promociones mensuales y el resultado de estas. El area verde corresponde a las ventas
superiores al promedio de esa misma promocion 61 dias antes de la fecha de ejecucion. El area azul es
la cantidad de ventas realizadas por esa promocion. Aqui se hace una relacion de ventas, ventas

adicional y cantidad de promociones por mes.

Canal Segmento Cadena | Banco

INDICEEEE [oaons 0] svaaws e
Promociones @ Ventas @ Promociones Exitosas (@) Promociones Sin Exite €Y Promedias Y .I‘II
2,589 57.633 396 2,193 2226
QJ) MoM: 1,748 MoM: 54,089 MoM: 51 MoM: 59 Moh: 30.94

Historico

A 841 (19.39%) A 3,544 (3.17%) 4 345 (676.47%) A 2,134 (3,616.95%) ¥ 8.68 (-16.32%)

Q Limpiar Cantidad de transacciones: 0 10,000

SYN3AvD

de promodiones

Descripcion: Se muestra al presionar el boton “Historico”, la segunda grafica corresponde a la
relacion, cantidad promociones mensuales con el éxito o no de ellas. El segmento azul representa
aquellas promociones que vendieron mas que su promedio historico de 61 dias. El segmento gris, las

que no vendieron més que su promedio, es decir vendieron el dia de la promocidén menos.
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Canal Segmento Cadena | Banco

INSIGHT |l Anilisis de Promociones I
D AT A Todas « W Todas v | Todas v
Promaciones @ Ventas @ Promociones Exitosas Q Promociones 5in Exito Q Promedios. /‘I
2,589 ~ | 57.633 396 2,193 A"
™) ! ! ' 22.26
_J MoM: 1,748 MoM: 54,089 MoM: 531 MoM: 59 MaoM: 30.94
Histérico
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1200 [ 25 EROR0n W 05
73851
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Descripcion: Se muestra al presionar el botdn “Historico”, la tercera grafica corresponde a la
relacion, cantidad promociones en el periodo de andlisis que puede ser por Afio, Trimestre, Mensual y
Semanal. Las barras rojas al fondo representan la cantidad de promociones que se realizaron en ese
periodo. El area verde representa el promedio de ventas en dias de promocion. El 4rea azul representa
el promedio de ventas en dias de NO promocion. Esto muestra una brecha, indicando que influencia
tienen las promociones en los comercios para incrementar sus ventas. Sin el factor artificial de

Promociones las ventas no incrementan organicamente.
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INSIGHT Andlisis de Promociones: Focalizado

DATA
Promociones @ Total Clientes ? Conversiones ° No Convertidos o Promedios. :II
S
18 [5444235 | 197,435 |5246,800 | M
] Mok 16 Mo 4,815,199 Vot 164,168 Vol 4,651,031 VonE: 319
Ristorico A2 (588%) A 629036 (613%) A 33267 (0.20%) A 505769 (5.90%) A 014 (2.09%)
@ Limpiar
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Descripcion: segunda pantalla del informe, enfocado en la seccion FOCALIZADOS las cuales
corresponde a promociones disefiadas para un grupo de clientes en particular. Las promociones
configuradas solo tendran validez para el grupo de clientes que sean asociados a través de su nimero

de teléfono relacionados con la promocion.

Los indicadores de la seccion estratégica se enfocan exclusivamente para estas promociones,
realizando los mismos andlisis que en la pantalla inicial. Relacion de periodo actual versos el mes

anterior.

Aqui se agrega un indicador nuevo, llamado factor de conversion, que son la cantidad de

clientes que compran la promocidn, dividido entre el total de clientes que aplicaban a la promocion.
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INSIGHT Analisis de Promociones: Focalizado oo o0 oo o)
DATA — =

Promociones 2 Total Clientes Conversiones o No Convertidos [x] Promedios /‘ll
=, .
Anal
18 5444235 | 197,435 [ 5246800 | ffis
QJJ Mok 16 Mol 4,815,199 Mot 164,168 Maol: 4,651,031 Moht 319
hiiztofico) A 2 (588%) A 629,036 (6.13%) A 33267 (9.20% A 595,769 (5.90%) A 014 (2.09%)

O Limpiar

Paquete Conversiones No Convertidos Tasa
02/12/2025  13GE TODO INCLUIDO 475,907 438,950
8 03/12/2025  25GE TODO INCLUIDO 122,967 2878 120,088 23« 16363
g 300MB TODO INCLUIDO 551,054 3555 547,495 oes 5581 54442
I 5 10GB TODO INCLUIDO 352,705 1391 351314 PEC | 16583 .
';' 08/12/2025 13GB TODC INCLUIDO 238204 15,264 223,020 s« 16606 197,435
[w) 10112/2025 2,58 TODO INCLUIDO 25381 1236 44145 27z 16602
8 111272025 300MB TODO INCLUIDO 5210 50 5760 css W 16603 ‘
12/12/2025 13G8 TODG INCLUIDO 172,49 3913 168,577 27 R 16604 5,246,800
1312/2025 1068 TOBG INCLUIDD 1724%0 843 1647 [P | 6605 R
16/12/2025 13GB TODG INCLUIDO 353,602 35187 318,415 oo HNNNEEEEEEE s
7/12/2025 2.5G8 TODO INCLUIDO 75,497 2478 73018 zzz 16634 59.88
18/12/2025 300MB TODO INCLUIDO 545,203 a2n 40,932 o7z il 16635 e
20112/2025  10GE TODO INCLUIDO 265,632 1255 264,377 R | 16637 —
237122025 13GB TODO INCLUIDO 423,12 38378 385,034 ocs T 16680 10,968....
25/12/2025  300MB TODO INCLUIDO 547175 1663 545,506 LE | “eee2 " i
26/12/2025  13GB TODO INCLUIDO 336,902 9877 327,025 2o: N 16683

Descripcion: Se muestra al presionar el boton “Amdlisis”, andlisis individual de cada
promocion, mostrando los detalles de la promocion como fecha, paquete, clientes que aplicaban a la
promocion, las conversiones (los clientes que compraron la promocion) y la tasa de conversion, con

una barra mostrando graficamente la tasa.
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Anédlisis de Promociones: Focalizado
al

INSIGHT|
DATA
Promaciones @ Total Clientes Conversicnes (V] No Convertidos (%) Promedios 1
& [
18 5,444.235 | 197,435 5246800 | £,
QJ) o: 16 o 4,815,199 Mok 164,168 ol 4,651,031 Mon: 3.19 ’
Histérico A2 G0 A B0 o) A 33267 (9.20% 58 5) A 014 (2.09%)
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Descripcion: Se muestra al presionar el boton “Historico”, primera grafica, muestra la relacion
de la cantidad de promociones creadas en el mes durante el afio (barras color rojo) y la tasa promedio

de conversion de las promociones en el mes (linea azul). Esto podria mostrarnos que tan efectivas

fueron las promociones que realizamos durante el mes.
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INSIGHT Analisis de Promociones: Focalizado
DATA

18 5,444,235 | 197,435 |5246,800 | s

Mond: 16 rond: 4,815,199 Mot 4,651,031

]

Historico

ol 164,168 Mok 3.19

Promociones 7 Total Clientes Conversiones ° No Convertidos e Promedios Fd
& [ |

A 2 (5.88%) A 6290,

A 33.267 (3.20%) A& 014 (2.09%)

O Limpiar
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Descripcion: Se muestra al presionar el boton “Historico”, segunda grafica, muestra la relacion
de la cantidad de promociones creadas en el mes durante el afo (barras color rojo) y las conversiones

realizadas en todas las promociones del mes (area verde).

Anexo 2: Modelo predictivo para uso del analista comercial

Prediccion realizada por el usuario

Model Reader

O e
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'I:le[:isinn Tree Predictor CSV Writer
L. One to Many N
. . N . X Missing Value
CSY Reader String to Date&Time  Number to String Column Filter Normalizer _r——bﬂ
- =
= 5 i 2 50
e S ns e i » 4 - | e ooe ooe
coe

(ale] tele] ] ooe (ale] ] (ale] }

102



