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1. Introduccion

Durante la practica profesional en la Pisquera de Chile (CPCh), se identifico importantes
brechas en el uso estratégico de la informacion comercial. El drea de ventas actualmente presenta
un enfoque reactivo frente al comportamiento de los clientes, lo que dificulta anticipar patrones de
sus compras, ajustar metas o planificar estrategias de cobertura efectivas. A pesar de contar con
una amplia base de datos historicos, no se explotan con herramientas analiticas que permitan

segmentar clientes ni prever el comportamiento futuro de la demanda.

Esta necesidad de fortalecer la gestion comercial mediante el uso de herramientas analiticas
también ha sido reconocida a nivel corporativo. Segun la Memoria Integrada de CCU (2024), uno
de los ejes estratégicos de la compaiiia es la mejora de margenes y eficiencia comercial, impulsada

a través de la adopcion de tecnologias predictivas y sistemas de inteligencia comercial.

En particular, la marca Pisco Mistral -una de las lineas mas relevantes del portafolio de
CPCh- presenta una alta variabilidad estacional en sus ventas. En el canal Hogar, bajo la
supervision del jefe de ventas en la zona de Vifia del Mar, se han identificado fluctuaciones
mensuales de entre un 30% a 65% en volumen dependiendo del mes y afio que se tome como
referencia, Anexo 1. Esta inestabilidad impacta directamente en la eficiencia logistica, el
cumplimiento de metas, la fidelizacion de clientes y la utilizacion de recursos comerciales.
Adicionalmente, se evidencia un numero creciente de clientes inactivos o con baja recompra, lo

que representa una oportunidad para la mejora del proceso de gestion comercial.

Frente a este escenario, en este proyecto se propone el desarrollo de un sistema analitico que
integre modelos de forecasting y segmentacion, con el fin de dotar al equipo comercial de CPCh
con herramientas predictivas y visuales para anticipar el comportamiento de la demanda y actuar

de manera proactiva sobre su cartera de clientes.
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2. Contenido y Desarrollo del Problema

La gestion comercial de la Compatfiia Pisquera de Chile (CPCh), especificamente en la zona
de Vina del Mar y en el canal denominado “Hogar” que indica que es el sector de so6lo botillerias,
no cuenta con herramientas que permitan anticipar la demanda ni comprender de manera
segmentada el comportamiento de los clientes de este canal. Esta carencia limita la capacidad del
equipo de ventas para priorizar acciones, detectar riesgos de inactividad y actuar a tiempo con

campaias o visitas estratégicas.

En consecuencia, las decisiones comerciales se toman sobre la base en datos historicos sin
un enfoque predictivo ni diferenciado, lo que deriva a una planificacion reactiva. Esta situacion

afecta la eficiencia operativa, la asignacion de recursos y el cumplimiento de metas mensuales.

Ademas, al no contar con una segmentacion de clientes, se aplica la misma estrategia
comercial a toda la cartera, sin considerar el nivel de fidelizacion, frecuencia de compra o potencial
de crecimiento de cada cliente. Esto lleva a oportunidades perdidas tanto en cobertura como en

eficiencia comercial, como se resume en la figura 1.

Métodos Vendedores Clientes
Visitas no Cambios en
planificadas habitos de consuma
Planificacion
reactiva
Acciones Bajos niveles
reactivas de recompra

Descensos inesperados en
las ventas de Pisco Mistral
durante ciertos meses del ano

Competencia
Limitacién de agresiva
explotacion de
datos historicos
Estacionalidad
alta

Tecnologia Mercado

Figura 1. Diagrama de causa-efecto de la disminucion de ventas de Pisco Mistral.
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3. Objetivos

3.1. Objetivo General

® Desarrollar un prototipo de sistema analitico que permita segmentar clientes y predecir el

volumen mensual de ventas de la marca Mistral, en el canal Hogar de Vifia del Mar.

3.2. Objetivos Especificos

e Identificar patrones de variabilidad y estacionalidad en las ventas mensuales, asi como
factores que influyen en su comportamiento.

e (Caracterizar los distintos tipos de clientes segin su comportamiento de compra, nivel de
actividad y frecuencia de adquisicion.

e Disefiar un prototipo funcional que integre visualmente los resultados del analisis de

demanda y segmentacion de clientes para apoyar la toma de decisiones comerciales.
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4. Marco Teorico / Estado del Arte

Marco Teodrico

Inteligencia comercial Series de tiempo y

y toma de decisiones forecasting

Uso de informacion estratégica para Modelar datos histéricos para
optimizar la relacion con los clientes predecir comportamientos futuros
Segmentacion de clientes Visualizacion de datos y
Dividir a los clientes en grupos segun herramientas de apoyo

sus caracteristicas o Uso de dashboard interactivo

comportamientos (prototipo)

Figura 2. Ejes conceptuales del marco teorico

4.1. Inteligencia Comercial y Toma de Decisiones

La inteligencia comercial consiste en el uso de informacion estratégica para apoyar
decisiones en areas como ventas, marketing, distribucion y fidelizacion de clientes. En contextos
de alta competencia y cambios de comportamiento del consumidor, las herramientas analiticas

permiten anticiparse a patrones y optimizar la relacion con los clientes.

Kotler & Keller (2016) destacan que una gestion basada en inteligencia comercial mejora la
asignacion de recursos y eleva la efectividad de las acciones comerciales. A nivel organizacional,
Davenport y Harris (2007) argumentan que las empresas que compiten basadas en anélisis obtienen

ventajas sostenibles.

4.2. Series de Tiempo y Forecasting

Las series de tiempo permiten analizar y modelar datos historicos con el fin de identificar
patrones, estacionalidades o tendencias que ayuden a estimar valores futuros. En entornos
comerciales, se utilizan para proyectar demanda, definir metas o planificar abastecimiento

(Hyndman & Athanasopoulos, 2018).
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Estas técnicas han sido aplicadas ampliamente en la planificacion de ventas, logistica y

distribucion (Box et al., 2015), destacandose por su utilidad en variables sensibles al tiempo.

4.3. Segmentacion de Clientes

La segmentacion es un enfoque ampliamente utilizado en marketing y gestion comercial para
clasificar a los clientes segtin patrones de comportamiento, caracteristicas demograficas o historial

de compra.

Su objetivo es identificar grupos homogéneos dentro de una base diversa de clientes, lo cual

permite comprender mejor sus necesidades y planificar estrategias diferenciadas.

Desde el punto de vista analitico, la segmentacion puede abordarse mediante enfoques
estadisticos, visuales o computacionales. Algunos modelos se centran en variables como la
frecuencia de compra, el volumen adquirido o la inactividad. Estas técnicas permiten explorar el
comportamiento del cliente sin necesidad de etiquetas previas, facilitando un andlisis mas profundo

de su vinculo con la organizacién (Han et al., 2011; Ngai et al., 2009).

4.4. Visualizacion de Datos y Herramientas de Apoyo

La visualizacion de datos permite transformar grandes volumenes de informacién en
representaciones graficas que facilitan su interpretaciéon. Herramientas como dashboards
interactivos han cobrado relevancia por su utilidad en la toma de decisiones comerciales (Few,

2009).

Shmueli, Patel y Bruce (2017) sefialan que la visualizacién no solo mejora la comunicacioén

de hallazgos, sino que también fortalece la interaccion entre analistas y usuarios del negocio.
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5. Propuesta Metodologica

La metodologia del proyecto se basa en un enfoque cuantitativo, aplicado y exploratorio,
con el objetivo de desarrollar un prototipo de sistema analitico que permita anticipar el
comportamiento de ventas y segmentar a los clientes de la marca Mistral, en el canal Hogar de la

zona de Vina del Mar.

El disefio metodoldgico se estructura en cuatro etapas:

5.1. Limpieza de datos y analisis exploratorio

Se trabajé sobre bases internas previamente consolidadas, aplicando un proceso de
depuracion para filtrar exclusivamente los registros asociados a productos de la marca Pisco
Mistral, canal Hogar, y correspondientes a la zona gestionada por el jefe de ventas en Vina del

Mar.

Posteriormente, se desarrolld un andlisis exploratorio para identificar patrones relevantes
como tendencias, estacionalidad, picos de venta y caidas mensuales. Asimismo, se examind el
comportamiento de clientes activos e inactivos, su distribucion geografica y su participacion en el

volumen total de ventas.

5.2. Modelamiento de series de tiempo (forecasting)

Se aplica el modelo Prophet para estimar el volumen mensual de ventas en HL. Este modelo
fue elegido por su capacidad de incorporar estacionalidad, feriados y su robustez ante datos

faltantes.

5.3. Segmentacion de clientes (clustering)

Se implementa el algoritmo K-means, considerando variables como volumen de compra,
frecuencia de pedidos, recencia e inactividad. El objetivo es identificar grupos de clientes con
comportamientos similares para facilitar la gestion comercial diferenciada.

A continuacion, se describen las reglas utilizadas para la interpretacion de cada grupo

segmentado:
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Tabla 1. Reglas de segmentacion K-means y su interpretacion
Segmentos Reglas aplicadas Interpretacion
0 Volumen 2 20 HI Clientes de alto volumen
1 Frecuencia 2 15y Volumen < 20 HI  Clientes frecuentes, poco volumen
2 Frecuencia < 15 y Volumen < 20 HI Clientes dispersos o esporadicos

5.4. Visualizacion e integracion

Los resultados obtenidos se integran en un tablero interactivo en Tableu, que permitira al
jefe de zona filtrar por comuna, producto y segmento de cliente. Esto facilitard una gestion mas

proactiva y focalizada.

Esta metodologia es factible y coherente con los datos disponibles, y ha sido disefiada para

entregar valor practico y replicable al area comercial de CPCh.
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6. Aplicacion Metodologica

Para el desarrollo de esta propuesta, se siguié una metodologia estructurada y secuencial,
que permiti6 transformar datos historicos de ventas en herramientas practicas de andalisis comercial
y toma de decisiones. La combinacion de enfoques exploratorios, modelamiento estadistico y
segmentacion de clientes, junto con herramientas de visualizacion interactiva, permitid entregar

resultados tangibles y accionables. A continuacidn, se detalla cada etapa implementada:

6.1 Filtrado de datos historicos

El primer paso consistio en la recoleccion y consolidacion de los registros de ventas
proporcionados por CPCh, abarcando un periodo de tres afios (2023, 2024 y 2025). Se trabajo
exclusivamente con datos correspondientes al canal Hogar de la zona Vina del Mar, bajo la
supervision del jefe de ventas de dicha area. Esta delimitacion territorial y comercial fue
fundamental para acotar el analisis a una unidad estratégica especifica, asegurando la alineacion

con los objetivos de gestion local.
El proceso de filtrado incluyo:

e Depuracion de registros incompletos, con especial atencion a fechas, unidades vendidas
y productos sin codificacion correcta.

e Eliminacion de productos fuera del alcance del estudio, como lineas no pertenecientes
a la marca Pisco Mistral.

e Revision de coherencia temporal, ajustando periodos mal etiquetados o duplicados.

Posteriormente, se establecid una estructura jerarquica de los datos para permitir su uso
eficiente en las herramientas de analisis. Esta estructura incluyd campos como cliente ID, fecha,
volumen en hectolitros, producto, comuna y ejecutivo responsable. El enfoque en una marca
especifica permitido mantener la homogeneidad del analisis y evitar sesgos provocados por mezclas

de categorias de productos con comportamientos disimiles.

Este proceso no solo asegurd la calidad de los datos, sino que sentd las bases para una

exploracion robusta y confiable, especialmente considerando que las decisiones posteriores —

10
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como la modelacion de demanda o la segmentacion— dependen en gran medida de la integridad

de los datos de entrada.

6.2 Construccion de variables de analisis por cliente

Una vez filtrada la base de datos, se procedid a la generaciéon de variables clave que
permitieran caracterizar cuantitativamente el comportamiento de cada cliente durante el periodo
2023-2025. Estas variables fueron seleccionadas con el objetivo de capturar tanto el valor como
la dindmica de la relacion comercial a lo largo del tiempo, sirviendo como insumo directo para los

modelos de segmentacion aplicados posteriormente.
Las principales variables construidas fueron:

e Volumen total acumulado: Representa la suma total del volumen de compra (en
hectolitros) registrado por cada cliente en el periodo de andlisis. Esta variable permite
identificar a los clientes de mayor peso comercial dentro del canal.

e Frecuencia de compra: Corresponde al nimero de meses en los cuales el cliente realizo
al menos una transaccion. Esta métrica permite evaluar la regularidad de compra y
distinguir entre clientes recurrentes y esporadicos.

e Recencia: Se define como el nimero de meses transcurridos desde la ultima compra
registrada de cada cliente hasta el final del periodo. Este indicador es clave para identificar

clientes activos versus aquellos que han dejado de comprar recientemente.

Estas tres variables, derivadas directamente de las transacciones historicas, fueron
normalizadas para asegurar una adecuada interpretacion conjunta y utilizadas como base para la
posterior segmentacion mediante el algoritmo K-means. La construccion de estas variables
permiti6 transformar los datos transaccionales en informacion de valor para el andlisis comercial,
facilitando una mejor comprension del comportamiento de los clientes del canal Hogar en Vifia

del Mar.

6.3 Modelamiento de demanda con Prophet

Con el objetivo de estimar la evolucion futura de la demanda mensual, se aplicod el modelo

Prophet, desarrollado por el equipo de investigacion de Meta (Facebook). Esta herramienta se

11
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caracteriza por su estructura aditiva, que permite modelar tendencias no lineales junto a
componentes estacionales y efectos de dias festivos. Fue desarrollada por el equipo de Facebook,
ha sido ampliamente adoptada por su facilidad de implementacion y su capacidad para generar
pronosticos confiables incluso en presencia de datos faltantes o cambios abruptos. Estas
caracteristicas lo hacen especialmente adecuado para entornos comerciales con alta variabilidad

temporal.

Se entren6 el modelo utilizando los datos mensuales agregados de ventas historicas (en
hectolitros) desde enero de 2023 hasta junio de 2025. Prophet permitié descomponer la serie en

sus tres componentes clave:

o Tendencia: Representa el crecimiento sostenido de las ventas a lo largo del tiempo.
o Estacionalidad anual: Captura la variacion ciclica de ventas mes a mes.
e Ruido / anomalias: Permite detectar caidas puntuales, como la observada en febrero de

2025.

Uno de los beneficios del modelo es que permite integrar feriados o eventos especiales como
input externo, lo que posibilita realizar ajustes mas realistas en la proyeccion. En este caso, se

analizaron posibles efectos por eventos comerciales como Fiestas Patrias o Navidad.

El resultado fue una proyeccion visual clara y confiable de la demanda mensual para el resto
del 2025, con bandas de incertidumbre incluidas. Este insumo es critico para los equipos de
planificacion logistica, ya que permite anticipar inventarios, reforzar periodos de alta demanda o

prever caidas abruptas con anticipacion suficiente. Para mas detalle, ver Anexo 2.

6.4 Segmentacion de clientes con K-means

Con el objetivo de identificar patrones comunes dentro de la cartera de clientes, se aplicd
una técnica de segmentacion no supervisada mediante el algoritmo K-means. Esta metodologia
permitid clasificar a los clientes en grupos con caracteristicas de comportamiento similares,
utilizando como base las variables previamente construidas: volumen total de compra, frecuencia

de compra y recencia.

12
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La eleccion del algoritmo K-means respondié a su capacidad para generar agrupaciones
homogéneas de manera eficiente, siendo especialmente til cuando se dispone de un conjunto
reducido de variables cuantitativas claramente definidas. Para ello, se procedid a normalizar las
tres variables utilizadas, asegurando que cada una tuviera igual peso en el proceso de agrupamiento

y evitando sesgos derivados de diferencias de escala.

Tras la aplicacion del algoritmo, se identificaron tres segmentos de clientes con

comportamientos claramente diferenciados:

e Segmento 0: Clientes con volumen de compra alto, considerados estratégicos por su
impacto en la demanda total.

e Segmento 1: Clientes con frecuencia de compra elevada pero con volimenes moderados,
potencialmente fidelizados y regulares.

e Segmento 2: Clientes con baja frecuencia y volumen, cuya actividad comercial es mas

esporadica o inactiva.

La interpretacion de estos segmentos se apoya en reglas simples basadas en los rangos
observados para cada variable, lo que permite facilitar la lectura e implementacion de estrategias
diferenciadas. Esta segmentacion, detallada en el Anexo 3, permite priorizar acciones comerciales
segun el perfil de cada grupo: reforzar relaciones con los clientes clave, estimular a los de

comportamiento regular y disefiar acciones de recuperacion o reactivacion para los menos activos.

Ademas, la segmentacion obtenida fue integrada en el dashboard interactivo, lo que habilita
su uso practico por parte del equipo comercial, permitiendo filtrar y visualizar dindmicamente las

ventas proyectadas, el comportamiento de compra y el potencial de cada segmento en el tiempo.

6.5 Integracion de resultados en dashboard interactivo

Con el fin de consolidar los andlisis anteriores y hacerlos operativos para el equipo
comercial, se disefi6 un dashboard interactivo en Tableau, herramienta que permite integrar

visualizaciones dinamicas y aplicar filtros personalizados en tiempo real.

El tablero fue disefiado con un enfoque modular, considerando los siguientes componentes

principales:

13
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e Proyeccion de ventas mensuales (modelo Prophet), con opcion de ver series histdricas y
pronostico futuro.

e Segmentacion de clientes por grupo, con posibilidad de filtrar por comuna, cliente o
ejecutivo.

e Clasificacion de probabilidad de recompra, mediante colores para facilitar su lectura.

e Matriz de gestion comercial, que cruza frecuencia y recencia, indicando qué clientes

requieren accidn prioritaria.

El dashboard fue pensado como una herramienta de apoyo a la planificacion tactica, no solo

como un resumen visual. Permite, por ejemplo:

e Que el jefe de zona filtre su cartera y vea cudles de sus clientes tienen alta probabilidad de
recompra pero estan en baja actividad.
e Detectar segmentos con bajo rendimiento por zona o comuna.

e Programar visitas o campanas segln la estacionalidad futura proyectada.

Ademas, su disefio visual permite democratizar el acceso a los datos, facilitando la

comprension de hallazgos incluso para perfiles no técnicos.

Este tablero, incluido en el Anexo 4, se convierte asi en el puente final entre el analisis y la

accion, constituyendo un pilar clave de esta propuesta metodoldgica.

14
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7. Resultados

La implementacion de la propuesta analitica permitié obtener resultados significativos
orientados a mejorar la eficiencia comercial y la toma de decisiones en el canal Hogar de la marca

Pisco Mistral, especificamente en la zona de Vifia del Mar.

Estos resultados se desprenden de la aplicacion secuencial de modelos predictivos, técnicas
de segmentacion no supervisada y herramientas visuales de andlisis, las cuales fueron integradas

en un dashboard interactivo para facilitar su lectura e interpretacion por parte del equipo comercial.

A continuacién se detallan los hallazgos mas relevantes obtenidos a lo largo del desarrollo

del proyecto:

7.1 Proyeccion de ventas

Uno de los principales entregables del andlisis corresponde a la proyeccion de ventas
mensuales para los anos 2024 y 2025, generada mediante la implementacion del modelo Prophet.
Este modelo, desarrollado por Meta, es una técnica de forecasting basada en series de tiempo que
permite capturar automaticamente patrones estacionales, tendencias y efectos de calendario,

incluso en escenarios con cierto nivel de irregularidad o ruido en los datos.

En el caso de Pisco Mistral, se utilizo una serie de ventas histdricas mensuales para el canal
Hogar desde 2023 hasta mediados de 2025. La modelacion arrojé una tendencia general creciente,
lo cual sugiere un comportamiento positivo en términos de demanda futura. Este hallazgo es
relevante no solo desde el punto de vista estratégico, sino también operativo, ya que permite
anticipar necesidades logisticas, coordinar inventarios y alinear acciones comerciales a meses de

alta demanda.

Adicionalmente, la proyeccion permitié identificar meses criticos con comportamiento
atipico, como caidas abruptas o alzas inesperadas. Este tipo de andlisis ayuda a detectar periodos
que requieren atencion especial, ya sea para reforzar acciones de marketing, revisar condiciones
comerciales o evaluar factores externos que puedan haber afectado el comportamiento de compra.
De forma complementaria, se detectaron patrones estacionales moderados, lo que permite

planificar campanas de forma mas precisa durante el afo calendario.

15
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La ventaja de utilizar Prophet radica en su capacidad para realizar ajustes automaticos ante
datos faltantes o atipicos, lo que otorga mayor robustez a las proyecciones y minimiza la
intervencion manual. Esto entrega a los tomadores de decisiones un marco de anticipacion
confiable y facilmente actualizable, capaz de proyectar nuevos escenarios conforme se integren

datos recientes.

7.2 Segmentacion de clientes

El segundo bloque de resultados relevantes proviene del modelo de segmentacion no
supervisada, aplicado con la técnica K-means. Esta metodologia permitié agrupar a los clientes en
tres segmentos diferenciados basados en variables de comportamiento clave: volumen total de
compra, frecuencia (cantidad de meses con compras registradas) y recencia (meses transcurridos

desde la Gltima compra).
Los segmentos obtenidos fueron los siguientes:

e Segmento 0 — Clientes de alto volumen: Usuarios con compras superiores a 20 hectolitros
anuales. Representan un grupo estratégico por su impacto directo en los ingresos totales,
pero cuya frecuencia de compra puede ser irregular.

e Segmento 1 — Clientes frecuentes con bajo volumen: Clientes con 15 o mas meses de
compra registrados, pero con un volumen acumulado menor a 20 HL. Este grupo evidencia
una relacion comercial activa y sostenida, aunque con menor intensidad.

e Segmento 2 — Clientes esporadicos: Compradores con baja frecuencia (<15 meses) y bajo

volumen (<20 HL), lo que sugiere relaciones menos consistentes o transaccionales.

Esta segmentacion permitié visualizar con claridad los distintos perfiles comerciales
presentes en la base de clientes, facilitando la identificacion de oportunidades y riesgos. Por
ejemplo, los clientes del segmento 2 pueden ser objeto de campanas de activacion o recuperacion,

mientras que los del segmento 0 requieren estrategias de fidelizacion y monitoreo proactivo.

Ademas, este enfoque permite asignar recursos comerciales de manera mas eficiente,

evitando estrategias genéricas para toda la cartera y focalizando esfuerzos donde existe mayor
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retorno potencial. En conjunto, el modelo entrega una base solida para personalizar campanas,

priorizar visitas de vendedores y disefiar promociones diferenciadas.

7.3 Probabilidad de recompra

Otro eje central del andlisis fue la categorizacion de los clientes segun su propension a
realizar una nueva compra, es decir, su probabilidad de recompra. Para este fin, se utilizaron
nuevamente las variables de comportamiento (frecuencia, recencia y volumen), y se definieron tres

niveles de probabilidad: alta, media y baja.

e Alta: Clientes que han mantenido una frecuencia elevada de compra y que realizaron su
ultima compra en un periodo reciente.

e Media: Clientes con cierta recurrencia, pero con mayor dispersion en sus compras o con
una ultima compra mas lejana.

e Baja: Clientes inactivos durante varios meses, con compras esporadicas o historicas, cuyo

comportamiento no indica intencién clara de continuar.

Esta clasificacion representa un insumo critico para la gestion de cartera, ya que permite
identificar tempranamente posibles casos de abandono y disefar estrategias de retencion
focalizadas. Asimismo, posibilita anticipar quiebres en la continuidad comercial y derivar alertas

a los equipos de ventas para tomar medidas proactivas.

Al analizar la distribucion de los clientes seglin esta tipologia, se evidencié que una parte
importante de la base se concentra en la categoria media, lo cual sugiere una oportunidad
significativa para reforzar el vinculo comercial con acciones de fidelizacion y seguimiento

personalizado.

7.4 Visualizacion en dashboard interactivo

Todos los resultados obtenidos fueron consolidados en un dashboard dindmico construido
en Tableau, con el objetivo de facilitar la interpretacion, exploracién y uso practico de la

informacion por parte del equipo comercial. Esta herramienta fue disefiada no solo como un

17



* Universidad

W deValparaiso
CHILE

resumen visual de los andlisis, sino como un instrumento tictico de gestion, accesible y

personalizable.

El tablero incluye distintas secciones interactivas, entre ellas:
e Proyeccion de ventas por segmento, con evolucién mensual y comparativa historica.
e Distribuciéon de clientes por segmentacion de comportamiento, clasificados segin el
modelo K-means.
e Grafico de probabilidad de recompra, con filtro por categoria.
e Matriz de gestion de clientes, basada en las dimensiones de frecuencia y recencia, que

permite detectar rapidamente clientes activos, inactivos, frecuentes u ocasionales.

El valor del dashboard radica en su capacidad para cruzar filtros de forma intuitiva,
permitiendo, por ejemplo, revisar los clientes de un segmento especifico con alta probabilidad de

recompra, o analizar como se comportan los clientes frecuentes durante ciertos periodos del afio.

Este tablero, que puede visualizarse en tiempo real, se convierte en una herramienta
operativa clave para la planificacion de campaiias, el seguimiento de objetivos y la priorizacion de
actividades comerciales. Su flexibilidad y capacidad de actualizacion lo hacen facilmente escalable

a otras zonas, canales o marcas dentro de la organizacion.

En conjunto, los resultados obtenidos permiten construir una vision completa, accionable y
actualizada del comportamiento comercial en el canal Hogar para Pisco Mistral en la zona de Vifia
del Mar. La combinacion de herramientas predictivas, andlisis segmentado y visualizacion
integrada fortalece la capacidad analitica de la organizacion, mejorando la toma de decisiones y la

gestion estratégica de la cartera de clientes.

Ademas, este enfoque es perfectamente escalable y replicable en otras zonas de cobertura
comercial, abriendo la posibilidad de institucionalizar practicas analiticas que eleven el estandar
de planificacion y ejecucion en CPCh. La evidencia generada constituye una base robusta para
futuras iniciativas de inteligencia comercial y representa un paso significativo hacia una gestion

mas proactiva, focalizada y basada en datos.
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8. Conclusiones:

El anélisis desarrollado evidencia de manera concluyente que la aplicacion de herramientas
analiticas al comportamiento comercial constituye una fuente significativa de valor estratégico y
operativo. A través de la integracion de modelos predictivos, técnicas de segmentacion y
plataformas de visualizacion, fue posible transformar informacion historica dispersa en una base

estructurada para la toma de decisiones comerciales informadas, focalizadas y escalables.

En primer lugar, la proyeccion de ventas realizada mediante el modelo Prophet permitio
anticipar el comportamiento del canal Hogar para la marca Pisco Mistral durante los anos 2024 y
2025. Este modelo, al incorporar automaticamente tendencias, efectos de calendario y variabilidad
mensual, ofrecid una estimacion robusta y comprensible de la evolucion esperada de la demanda.
Los resultados obtenidos reflejan una tendencia creciente, pero también revelan puntos criticos
donde se presentan caidas o repuntes especificos, lo que entrega un insumo directo para la

planificacion comercial proactiva y la optimizacion de inventarios, cobertura o campafas.

En segundo lugar, la segmentacion de clientes a través del algoritmo K-means demostro ser
una herramienta eficaz para caracterizar perfiles diferenciados dentro de la cartera actual. La
clasificacion en tres grupos homogéneos, segiin volumen, frecuencia y recencia, permitid
identificar a los clientes mas estratégicos, asi como aquellos que requieren atencion prioritaria o
planes de retencion especificos. Esta segmentacion es un paso clave para pasar de una gestion
homogénea a una logica de personalizacion comercial, mucho mas eficiente en el uso de recursos

y en la generacion de valor.

Complementariamente, el modelo de probabilidad de recompra afiadié una dimension
anticipativa al analisis. Al establecer niveles de propension (alta, media y baja), se habilita un
enfoque preventivo para reducir la pérdida de clientes y fomentar relaciones mas sostenibles. Esta
clasificacion aporta una capa critica para la gestion del ciclo de vida del cliente, y permite acciones

comerciales mas ajustadas al nivel de compromiso actual de cada segmento.

La visualizacion integrada en Tableau representa otro de los aportes fundamentales del
trabajo. A través de un dashboard interactivo y dinamico, se sintetizan los principales hallazgos en

una herramienta accesible para el equipo comercial, permitiendo filtrar por zona, producto, cliente
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o periodo. Esta interfaz no solo mejora la comprension de los datos, sino que facilita la accion
inmediata y la lectura tactica en el dia a dia. La incorporacion de elementos visuales como matrices
de recencia-frecuencia o graficos de evolucion de ventas ofrece un soporte operativo concreto para

la ejecucion de decisiones.

Finalmente, se concluye que la propuesta metodolégica no solo cumple con los objetivos
planteados inicialmente, sino que entrega una base sélida para la expansion futura. Su disefio
modular, basado en datos accesibles y técnicas replicables, la vuelve perfectamente escalable a
otras zonas geograficas, canales de venta u otras marcas de la compafiia. Ademas, abre
posibilidades para integrar automatizacion de reportes, sistemas de alertas o incluso modelos mas

sofisticados de prediccion o clasificacion.

En conjunto, este trabajo valida que la inteligencia comercial aplicada —basada en ciencia
de datos y visualizacion estratégica— puede constituirse en un factor diferenciador clave para

enfrentar entornos dindmicos y competitivos como el actual.
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9. Anexos

Anexo 1:

Venta en hectolitros de producto marca Mistral por el jefe de venta en el sector de Vina del
Mar en canal HOGAR.

Venta Mistral en HL - Viina del Mar canal HOGAR

120
100
80

60

Hectolitros

40

20

ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEP OCT NOV DIC
Mes

—@u=2023 w=@u=2024 2025

Elaboracién propia en base a datos CPCh.

Anexo 2:
Modelo de series de tiempo (Prophet) para estimar la demanda mensual proyectada de pisco

Mistral

>3 Proyeccién mensual de ventas HI - Mistral (Prophet)

1100 Linea azul central Proyeccién Prophet, lo que estima el modelo para cada mes.
Sombra celeste  Intervalo de confianza de Prophet (por defecto 80% a 95%).
1000 Puntos negros Datos reales observados.
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Elaboracién propia en base a datos CPCh.
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Anexo 3:
Segmentacion de Clientes (K-means) para agrupacion segiin comportamiento.
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Elaboracién propia en base a datos CPCh.

Anexo 4:
Prototipo de dashboard interactivo en Tableau. Se visualiza la proyeccion de ventas,

segmentacion de clientes y herramientas de gestion por comportamiento.

% Tableau Desktop Public Edition Adquirir Tableau
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Elaboracion propia en base a datos CPCh en plataforma Tableau.
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