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INTRODUCCION

La filial en Colombia de una multinacional del sector tecnolégico enfrentaba al inicio de este
proyecto un problema recurrente en la gestion estratégica de sus datos comerciales: la ausencia
de una segmentacion formal de clientes y la falta de herramientas analiticas para priorizar
oportunidades. Esta situacion dificultaba la toma de decisiones informadas, limitaba Ia
personalizacidon de las estrategias comerciales y reducia la efectividad del pipeline de ventas, en
un contexto donde el sistema CRM Salesforce concentraba un volumen significativo de
informacidn histérica sin un aprovechamiento sistematico.

Frente a esta realidad, el presente trabajo aplicé técnicas de ciencia de datos para transformar la
informacidon del CRM en conocimiento accionable. Se desarrollé un sistema analitico de
segmentacién y prospeccion de clientes apoyado en algoritmos de aprendizaje automatico: en
una primera fase se realiz6 la caracterizacion de los 167 clientes activos del periodo 2018-2025
mediante técnicas de clustering (K-Means) por Unidad de Negocio, y en una segunda fase se
entrenaron modelos supervisados (Random Forest, XGBoost y Regresidn Logistica) junto con un
componente de similitud coseno, integrados en un score hibrido que se aplicd sobre 572
prospectos externos para priorizar oportunidades comerciales con mayor afinidad al perfil de los
clientes existentes.

El proyecto, de caracter aplicado, priorizo el disefio e implementacién de soluciones alineadas a
las necesidades reales del negocio. Como resultado, se obtuvieron rankings priorizados de
prospectos por BU y un ranking agregado global, asi como una herramienta de cross-selling sobre
la base instalada que el equipo comercial puede utilizar directamente. El sistema desarrollado
guedd documentado de forma reproducible y senté las bases para una cultura organizacional
orientada al uso estratégico de la informacidn, con extensiones futuras hacia campafias de
marketing dirigido, andlisis de mercado y disefio de portafolios de servicios personalizados.



1 CONTEXTUALIZACION DEL PROYECTO

1.1 DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La filial Colombia de una empresa especializada en servicios de tecnologia enfrenta actualmente
importantes desafios en la gestidn de sus clientes y en la identificacidon de nuevas oportunidades
comerciales. Aunque la organizacion dispone de un CRM robusto como Salesforce, que almacena
informacidn clave sobre cuentas, oportunidades y actividades comerciales, estos datos no han
sido utilizados de forma analitica ni estratégica para comprender patrones de comportamiento ni
para establecer perfiles diferenciados de clientes.

En la operacidn actual, los equipos comerciales tratan a todos los clientes de forma homogénea,
sin diferenciar entre industrias, lineas de servicio, niveles de madurez digital ni potencial de
crecimiento. Este enfoque uniforme limita la posibilidad de personalizar ofertas, disefiar
estrategias de fidelizacidon efectivas, identificar oportunidades de cross-selling o upselling y
priorizar adecuadamente a los clientes con mayor valor estratégico. Como resultado, se invierte
tiempo y esfuerzo en cuentas que no representan oportunidades reales o relevantes para el
negocio.

Un segundo aspecto critico es la forma en que se generan nuevos prospectos comerciales.
Actualmente, estas oportunidades provienen principalmente de dreas como marketing o
referidos, sin que exista un mecanismo analitico que permita evaluar si dichos prospectos se
alinean con los perfiles de clientes exitosos que ya atiende la empresa. Ademads, no se ha
implementado un enfoque proactivo para buscar nuevas empresas en el mercado que compartan
caracteristicas con estos perfiles ideales. Esto genera un pipeline comercial con gran cantidad de
prospectos poco calificados, lo que desgasta los recursos comerciales y técnicos en oportunidades
con baja o nula posibilidad de cierre, disminuye la tasa de conversidn y desvia el foco estratégico.

Desde la perspectiva de la ciencia de datos, esta problematica representa un desafio técnico que
requiere un enfoque analitico riguroso basado en técnicas de modelado. Es fundamental
estructurar y transformar los datos histéricos del CRM para generar conocimiento util que facilite
la comprensién profunda del comportamiento de los clientes actuales y permita evaluar con
objetividad nuevas oportunidades comerciales. En este contexto, el proyecto propone integrar
dos enfoques complementarios de aprendizaje automatico: uno no supervisado, orientado a la
identificacion de segmentos estratégicos dentro de la base de clientes actual; y otro supervisado,
enfocado en la priorizacién de prospectos externos que presenten afinidad con los perfiles
definidos. Esta articulacion metodolégica define el caracter del proyecto como una propuesta

clara de ciencia de datos, alineada con los desafios técnicos y estratégicos identificados.
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En sintesis, el problema se manifiesta en tres frentes interrelacionados:

La falta de segmentacién efectiva de los clientes actuales, lo cual limita la capacidad de la
organizacién para disefiar estrategias comerciales diferenciadas y alineadas con el valor
estratégico de cada cliente.

La ausencia de mecanismos predictivos objetivos que permitan identificar y priorizar
nuevos prospectos con base en su afinidad con los perfiles mas exitosos.

La necesidad de estructurar un enfoque integral desde la ciencia de datos, que abarque
desde el tratamiento y andlisis de datos histdricos hasta la evaluacidon sistematica de
modelos, como soporte a decisiones comerciales mas precisas y eficientes.

1.1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

¢Cémo disefiar un modelo de ciencia de datos, basado en técnicas de aprendizaje automatico,
que permita segmentar los clientes actuales de una empresa de servicios tecnoldgicos a partir de
datos del CRM Salesforce, e identificar y priorizar nuevos prospectos comerciales en fuentes
externas, con base en su similitud con los perfiles exitosos previamente definidos?

1.1.3 SISTEMATIZACION

¢Como agrupar los clientes actuales mediante técnicas de segmentaciéon que permitan
caracterizar perfiles estratégicos a partir de sus datos histdricos en Salesforce?

¢Qué variables presentes en los datos del CRM resultan mas utiles para diferenciar y
caracterizar los perfiles estratégicos de clientes en el contexto de servicios tecnolégicos?
éComo utilizar los perfiles de clientes exitosos para identificar y priorizar empresas
externas con potencial de conversidon, empleando técnicas predictivas o métricas de
similitud?

¢Qué métricas cuantitativas permiten validar la calidad de los segmentos y la efectividad
del modelo de prospeccion predictiva, desde el punto de vista técnico y comercial?



2 OBIJETIVOS DEL PROYECTO

2.1 OBJETIVO GENERAL

Disefiar un modelo de ciencia de datos, basado en técnicas de aprendizaje automatico, que
permita segmentar a los clientes actuales de una empresa de servicios tecnoldgicos utilizando
datos del CRM Salesforce, con el fin de identificar y priorizar nuevos prospectos comerciales en
fuentes externas que presenten similitud con los perfiles exitosos definidos.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Caracterizar los datos de los clientes actuales utilizando la informacién del CRM Salesforce,
con el fin de identificar variables relevantes que permitan construir perfiles estratégicos.

2. Desarrollar dos modelos de aprendizaje automatico: uno no supervisado para segmentar
a los clientes actuales y otro supervisado o basado en similitud para identificar y priorizar
prospectos comerciales en fuentes externas.

3. Evaluar el desempefio de los modelos construidos mediante métricas cuantitativas y
criterios de negocio, con el fin de apoyar decisiones comerciales basadas en datos.
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3 MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

3.1 CONTEXTO ORGANIZACIONAL

La compaiia es una multinacional tecnoldgica con sede en Brasil, presente en el mercado
latinoamericano desde hace mds de 20 afios y operando en 10 paises de la regién. Su portafolio
de servicios incluye soluciones en ciberseguridad, infraestructura, cloud, plataformas, Digital
Workplace (mesas de ayuda), SAP, monitoreo, gestidn de crisis, entre otras [1]. En Colombia, la
operacion inicié formalmente con la adquisicion de la empresa Synapsis en el periodo 2014-2015,
consolidandose como un actor relevante en el sector de servicios tecnoldgicos [2].

El enfoque comercial de la compafiia se estructura en torno a una red de ejecutivos comerciales
responsables de las cuentas y un equipo horizontal de consultores preventa encargados del disefio
de propuestas técnicas y econdmicas. Adicionalmente, el equipo de marketing participa en la
generacion de leads y la organizacidn se ha fortalecido recientemente con la inclusiéon de unidades
de negocio (BU) que integran perfiles como los Business Developer Managers (BDM), quienes
trabajan junto con comerciales y preventas.

Salesforce es el CRM de la organizacidn que centraliza la informacién de clientes y oportunidades.
En él se documentan datos de las empresas, sus sectores, el ciclo de ventas de las oportunidades
(desde calificacion hasta cierre), y la trazabilidad de los leads generados por marketing. No
obstante, la plataforma no ha sido explotada analiticamente para identificar patrones de
comportamiento, evaluar la madurez de los clientes o establecer perfiles diferenciados por
industria, servicio o volumen.

Actualmente, la companiia atiende principalmente a grandes y medianas empresas del sector
publico, privado, educativo y mixto. Entre sus clientes activos mas destacados se encuentran
organizaciones como Ecopetrol, Vanti, la Federacion Nacional de Cafeteros, varias aseguradoras,
EPS y universidades. Las soluciones ofrecidas, por su complejidad y costo, no son facilmente
adoptadas por pymes o emprendimientos. A pesar de contar con cerca de 60 clientes activos al
afio, se estima que el numero acumulado en los Ultimos cinco afios ha oscilado entre 140y 170
clientes.

Una de las principales problematicas comerciales es la ausencia de una segmentacion efectiva de
clientes, lo que impide aplicar estrategias diferenciadas y priorizar adecuadamente las ofertas.
Como resultado, se invierte tiempo y esfuerzo en oportunidades con baja probabilidad de
conversién, debido a la falta de criterios objetivos para calificar y filtrar prospectos. Esto impacta
negativamente en la efectividad del pipeline comercial.



Adicionalmente, la prospeccion de nuevos clientes se lleva a cabo de forma reactiva, a través de
referidos, campafas de marketing o iniciativas individuales de los ejecutivos, sin el respaldo de un
modelo predictivo que permita identificar y priorizar empresas con alto potencial de conversion.

3.2 MARCO TEORICO

El presente proyecto se fundamenta en conceptos centrales de la ciencia de datos y el analisis
comercial estratégico. A continuacidn, se presentan los pilares tedricos que sustentan la
propuesta, con sus respectivas definiciones:

e Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico permite construir modelos a partir de datos para encontrar patrones
utiles que mejoren la toma de decisiones en entornos reales [3]. Esta capacidad de aprendizaje
basada en datos permite aplicar técnicas como clasificacién, agrupamiento o recomendacién a
problemas complejos como la gestidon de clientes. Asimismo, los algoritmos de aprendizaje
automatico pueden adaptarse a datos histdricos para desarrollar sistemas predictivos aplicables
a sectores como el comercial, financiero o tecnoldgico [4].

e Segmentacion de clientes

La segmentacion consiste en dividir un mercado en grupos distintos de compradores que pueden
requerir productos o estrategias de marketing diferenciadas [6]. Esta practica permite agrupar una
base de clientes en subconjuntos homogéneos segun caracteristicas comunes, lo que facilita la
personalizacién de estrategias de marketing, fidelizacion y ventas. Una segmentacion efectiva
permite entender mejor las necesidades de los clientes y disefar ofertas mas ajustadas a cada
grupo [6].

En el contexto de la ciencia de datos, este proceso se realiza mediante algoritmos de aprendizaje
no supervisado, especialmente K-Means, que asigna clientes a clusteres con base en similitud de
atributos [3].

e Prospeccion predictiva

La prospeccién predictiva busca identificar posibles clientes potenciales a partir de patrones
extraidos de clientes existentes. En el entorno B2B, esto implica comparar nuevos registros con
los perfiles histdricos de clientes exitosos. Esta tarea puede abordarse mediante modelos
supervisados como Random Forest o mediante técnicas de similitud. Estas estrategias permiten
priorizar prospectos con alta probabilidad de conversién, mejorando el rendimiento comercial [5].

e Enfoques del aprendizaje automatico en ciencia de datos



El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que permite a los sistemas
aprender patrones a partir de datos y hacer predicciones o tomar decisiones sin programacion
explicita [7]. Existen dos enfoques principales:

Aprendizaje supervisado: Se entrena un modelo con datos etiquetados para aprender la
relacion entre variables independientes y una variable objetivo. Técnicas comunes
incluyen regresion logistica, arboles de decisién, Random Forest y redes neuronales [4].
En este proyecto, se utiliza para predecir qué prospectos externos son mas similares a los
clientes exitosos, facilitando su priorizacion.
Aprendizaje no supervisado: Se analiza informacion sin etiquetas conocidas con el fin de
descubrir estructuras ocultas en los datos, como la agrupacion de clientes. Entre las
técnicas utilizadas se encuentran:

o K-Means, que agrupa datos minimizando la varianza interna de cada grupo [3].

o DBSCAN, que detecta agrupaciones con base en densidades locales.

o Gaussian Mixture Models (GMM), que asume distribuciones gaussianas y asigna

pertenencia probabilistica.

Estas técnicas permiten identificar patrones de comportamiento y construir perfiles estratégicos
de clientes.

Métricas de evaluacion

Para validar los modelos se utilizan distintas métricas, tanto para segmentacién como para

prediccién:

Modelos de clustering: Se emplea el Silhouette Score, que mide la cohesion de un objeto
respecto a su grupo comparado con otros. Valores cercanos a 1 indican una buena
separacion [3].
Modelos supervisados: Se utilizan:
o Precisién: proporcion de verdaderos positivos sobre los predichos como positivos.
o Recall: proporcién de verdaderos positivos sobre los casos positivos reales.
o F1-Score: media armodnica entre precision y recall, util cuando se busca equilibrio
entre ambos.
o Meétricas de similitud como distancia euclidiana o coseno, aplicables en modelos
basados en perfiles.

Estas métricas permiten evaluar tanto el desempefo técnico como el valor practico de los
modelos en decisiones comerciales. Ademads, un modelo Util suele presentar rendimientos entre
el 80% y el 90% en datos de prueba.

Fundamentos Matematicos de los Modelos Utilizados

Esta seccidon presenta el fundamento matematico de cada uno de los algoritmos de aprendizaje
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automatico empleados en el proyecto, con el propdsito de sustentar formalmente las decisiones
metodoldgicas adoptadas y proveer al lector el marco teérico necesario para comprender e
interpretar los resultados. Para cada modelo se describe su funcién objetivo, sus principales
componentes matematicos y las métricas de evaluacidn asociadas, con sus respectivas referencias
bibliograficas.

1. K-Means Clustering

K-Means es un algoritmo de agrupamiento no supervisado propuesto por MacQueen [11] y
formalizado computacionalmente por Lloyd [12]. Su objetivo es particionar un conjunto de n
observaciones en K grupos (clusteres), de modo que cada observacién pertenezca al grupo cuyo
centroide es el mas cercano. El algoritmo minimiza la inercia intra-clUster, definida como la suma
de las distancias cuadradas de cada punto a su centroide asignado.

Trabajos comparativos como el de Arunachalam y Kumar [20] han evaluado el desempefio de
aproximaciones alternativas (clustering jerarquico, K-Medoids, fuzzy clustering y mapas auto-
organizativos), reportando ventajas particulares de SOM vy fuzzy clustering en datasets ordinales
de gran cardinalidad. Sin embargo, en aplicaciones B2B con muestras pequeias como la presente
—167 clientes—, K-Means mantiene su preferencia por la interpretabilidad directa de los
centroides, su eficiencia computacional y la disponibilidad de métricas de calidad bien
establecidas (Silhouette, Calinski-Harabasz, Davies-Bouldin), criterios que han sido validados en
literatura reciente sobre segmentacién de mercados industriales [21].

Funcidn objetivo (inercia):
HGC,...,Ch) = 5ie* T_{x€C}[| x - i [ |?

donde:

e Kesel nimero de clusteres,

e C;es el conjunto de puntos asignados al cluster i,

e X esun vector de caracteristicas de una observacion,

e U es el centroide (media vectorial) del cluster i,

e || || denota la norma euclidiana.

El centroide de cada cluster se actualiza iterativamente como la media aritmética de todos los
puntos asignados a ese grupo:

ui = (1/]Gl) x 2_{x€C} x

El algoritmo alterna entre dos pasos hasta converger: (1) asignacion de cada observacién al cluster
con el centroide mds cercano, y (2) recalculo de los centroides. Si bien la convergencia al minimo
global no estd garantizada, en la practica se obtienen soluciones satisfactorias mediante multiples
inicializaciones aleatorias con semillas distintas. En este proyecto se emplearon entre 10 y 30
inicializaciones (n_init) por configuracion.
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Preprocesamiento requerido: dado que K-Means utiliza distancias euclidianas, el algoritmo es
sensible a la escala de las variables. Por esta razon se aplicé transformacién logaritmica (loglp) y
estandarizacion con RobustScaler, que escala las variables utilizando la mediana y el rango
intercuartilico (IQR), reduciendo la influencia de valores atipicos:

X, o™ = (x — mediana) / IQR
Métricas de validacion interna del clustering

indice de Silueta (Silhouette Score) [16]: mide simultdneamente la cohesién interna de un clister
y su separacién respecto a los demads. Para cada punto i se define:

s(i) = ( b(i) = a(i) ) / max{ a(i), b(i) }

donde a(i) es la distancia media del punto i a todos los demas puntos de su mismo cluster
(cohesidn), y b(i) es la distancia media minima del punto i a los puntos del cldster mas préximo
(separacion). El indice global S es el promedio de s(i) sobre todos los puntos. Valores cercanos a
+1 indican clusteres bien separados y compactos; valores cercanos a 0 indican solapamiento;
valores negativos indican asignacién incorrecta.

indice de Calinski-Harabasz (CH) [17]: evalua la razén entre la dispersién inter-cluster y la
dispersion intra-cluster. Se define como:

CH(K)=[SS_ B/ (K-1)]/[SS_W /(n-K) ]

donde SS_B es la suma de cuadrados entre grupos (traza de la matriz de dispersiéon entre
clusteres), SS_W es la suma de cuadrados dentro de los grupos, n es el nUmero de observaciones
y K el nimero de clisteres. Valores mas altos de CH indican mejor segmentacion.

indice de Davies-Bouldin (DB) [18]: mide la similitud promedio entre cada cluster y el que mas se
le parece. Se define como:

DB = (1/K) x Zi-/* max_{jzi} { (si + s¥) / di* }

donde s; es la dispersiéon promedio del cluster i, s¥ la dispersion del cluster j, y d;¥ |a distancia entre
los centroides de los clusteres i y j. Valores mas bajos de DB indican mejor separacién entre
clusteres.

Estas tres métricas fueron empleadas en el Procesamiento 4 (segmentacion avanzada por BU)
para seleccionar el numero 6ptimo de clisteres en cada unidad de negocio, tal como se presenta
en la Tabla 15 (Resultados consolidados del clustering por unidad de negocio).

2. Analisis de Componentes Principales (PCA)

El Analisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica de reduccion de dimensionalidad que
proyecta los datos en un espacio de menor dimensidn preservando la mayor parte de la varianza
original [15]. En este proyecto, PCA se utilizd exclusivamente para la visualizacién bidimensional
de los clusteres obtenidos, facilitando la interpretacién cualitativa de los resultados del K-Means.

Sea X una matriz de datos de dimension n x p (n observaciones, p variables). PCA calcula la
descomposicion espectral de la matriz de covarianza:
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S=(1/(n-1) X' X=VAVT

donde V es la matriz ortogonal de vectores propios (componentes principales) y A es la matriz
diagonal de valores propios (eigenvalues), ordenados de mayor a menor: Ay 2A; > ... 2\, 20. La
proyeccion de los datos sobre las primeras k componentes principales es:

Z=XVi

donde Vy contiene las k columnas de V correspondientes a los k mayores valores propios. La
varianza explicada acumulada por las k primeras componentes se calcula como:

VE(K) = Ziz1* Ai / Ziz1p A

En este proyecto se utilizaron k = 2 componentes principales para la visualizacion, lo que permite
representar los clusteres en un plano cartesiano e identificar visualmente el grado de
solapamiento o separacién entre grupos. Esta visualizacion fue fundamental en el Procesamiento
3 para identificar casos de sobre-segmentacidn con siete clusteres, donde el PCA evidencié un alto
solapamiento entre grupos.

3. Regresion Logistica

La regresion logistica es un modelo lineal generalizado disefiado para estimar la probabilidad de
pertenencia a una clase binaria [4]. A diferencia de la regresidn lineal, transforma la combinacién
lineal de las variables predictoras mediante la funcion sigmoide (logistica), garantizando que la
salida del modelo se encuentre en el rango [0, 1]:

P(Y=1 | X)=0o(B™X) =1/ (1 + e (Bo+B1X:1+...+BnXn))

donde Bo es el término de intercepcidn, B son los coeficientes asociados a cada variable predictora
Xi, Y o(+) es la funcion sigmoide. La regidon de decisidon se obtiene fijando un umbral (generalmente
0.5):si P(Y=1 | X) 2 0.5 se predice la clase positiva.

Estimacion de parametros por maxima verosimilitud

Los coeficientes B se estiman maximizando la log-verosimilitud del modelo sobre los datos de
entrenamiento:

€(8) =i [ yi - log(yi) + (1-yi) - log(1-yi) ]

dondey; € {0, 1} es la etiqueta real y §; = P(Y=1 | X;) es la probabilidad predicha. Este problema de
optimizacién no tiene solucidn analitica cerrada, por lo que se resuelve numéricamente mediante
descenso de gradiente (o variantes como L-BFGS).

Regularizacion L2 (Ridge)

Para evitar el sobreajuste y mejorar la generalizacion, especialmente con datasets de alta
dimensionalidad como el utilizado en este proyecto (producto del One-Hot Encoding), se
incorpora una penalizacidn L2 sobre los coeficientes en la funcidn objetivo:

Obj(8) =-€(6) +A x5 62=-€(8)+A || 8 ]2

donde A >0 es el pardmetro de regularizacién que controla el compromiso entre ajuste a los datos
y penalizacién de la complejidad del modelo. La regularizacion L2 contrae los coeficientes hacia
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cero sin anularlos, preservando todas las variables en el modelo. En scikit-learn, este parametro
se controla mediante C = 1/A, donde valores pequefios de C implican mayor regularizacion.

Interpretacién: los coeficientes B; del modelo representan el log-odds (log del cociente de
probabilidades) por unidad de cambio en x;, lo que proporciona una interpretacién directa de la
influencia de cada variable firmografica en la probabilidad de consumo de una BU. Variables con
coeficientes positivos grandes aumentan la probabilidad de adopcidn; variables con coeficientes
negativos la reducen.

4. Random Forest

Random Forest es un método de conjunto (ensemble) propuesto por Breiman [13] que combina
multiples arboles de decisidon independientes para producir predicciones mas robustas y con
menor varianza que un unico arbol. El método se fundamenta en dos principios: Bootstrap
Aggregating (Bagging) y aleatorizacién de caracteristicas.

Construccion del arbol base: cada arbol de decision divide el espacio de caracteristicas
recursivamente seleccionando la variable y el umbral que maximizan la ganancia de informacion.
Para problemas de clasificacidn se utiliza la impureza de Gini como criterio de divisién:

G/n/(t) =1-2 pi(t)z
donde pi(t) es la proporcion de observaciones de la clase i en el nodo t. La divisidn se selecciona
minimizando la impureza ponderada de los nodos hijo:
AGini = Gini(t) - [ (n_L/n) x Gini(t_L) + (n_R/n) x Gini(t_R) ]

donde n_L y n_R son los numeros de observaciones en los nodos izquierdo y derecho,
respectivamente.

Principio de Bagging:

Para cada arbol T°, se genera una muestra bootstrap DP de tamafio n con reemplazamiento a partir
del conjunto de entrenamiento D. Adicionalmente, en cada nodo se selecciona aleatoriamente un
subconjunto de m variables (donde m <« p) para buscar la mejor divisién, lo que decorrelaciona
los arboles y reduce la varianza del conjunto:

f RF(x) = (1/B) x 5°-,' T¥(x ; D?)
donde B es el nimero de arboles y T?(x ; D) es la prediccidon del arbol b. Para clasificacion, la
prediccién final se obtiene por votacidon mayoritaria:
y(x) = argmaxc 2° B(T?(x) = c)
Ponderacion de clases (class_weight = 'balanced_subsample'):

En presencia de desbalance de clases, Random Forest puede sesgarse hacia la clase mayoritaria.
El parametro balanced_subsample ajusta los pesos de clase dentro de cada bootstrap, de modo
que la clase minoritaria (clientes que consumen la BU) recibe mayor peso en la funcién de pérdida:

wc=n/ (K x nc)
donde n es el nimero total de muestras, K el nUmero de clases (2 en este caso) y nc el niumero de
11
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muestras de la clase c. Esto hace que los errores en la clase minoritaria sean penalizados
proporcionalmente mas, mejorando el recall sobre clientes que consumen la BU.

Esta estrategia de ponderacidn interna se eligié en lugar de técnicas de remuestreo como SMOTE
o ADASYN, dado que la literatura especializada en clasificacidn con clases desbalanceadas reporta
que el oversampling sintético puede introducir ruido y artefactos en datasets de tamafo
moderado, mientras que la ponderacion de clases en algoritmos basados en arboles preserva la
estructura original de la muestra y produce resultados mas estables [22].

Importancia de variables:

Una ventaja adicional de Random Forest es su capacidad para estimar la importancia de cada
variable predictora mediante el promedio de la reduccién de impureza de Gini que produce cada
variable a lo largo de todos los arboles del bosque. Esta informacién puede ser utilizada para
identificar qué atributos firmograficos son mas discriminativos para predecir la adopcién de cada
BU.

5. XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost, propuesto por Chen y Guestrin [14], es un algoritmo de boosting por gradiente que
construye un modelo aditivo secuencial, donde cada nuevo arbol corrige los errores residuales
del modelo actual. Formalmente, el modelo es una suma de K funciones (arboles de decision):

y(x) =2"4'f(x), con f* € F
donde F es el espacio de arboles de regresion con estructura fija, y cada f< es el g-ésimo arbol.
Funcidn objetivo con regularizacion:

La funcién objetivo de XGBoost incorpora explicitamente un término de regularizacién que
controla la complejidad de los arboles, a diferencia del Gradient Boosting clasico:

Obj(8) = i e(y;, yi) + Z“ Q(f*)
donde £(:) es la funcién de pérdida (log-loss para clasificacién binaria) y Q(f) es el término de
regularizacién del arbol:

Qf)=yT+(1/2)A || w]]?

donde T es el niumero de hojas del arbol, w es el vector de puntuaciones (pesos) de las hojas, y
penaliza la creacién de nuevas hojas (podando el arbol) y A es la penalizacion L2 sobre los pesos
de las hojas.

Aprendizaje por descenso de gradiente de segundo orden:

XGBoost utiliza una aproximacién de Taylor de segundo orden de la funcién de pérdida para
determinar la estructura optima de cada nuevo arbol, lo que lo hace mas eficiente que los
métodos de primer orden:

O™ (q) = 5% [ g WY+ (1/2)(h + A) w¥ ] +y T
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donde I¥ es el conjunto de instancias en la hoja j, gi= 02/39" "y h; = %2/3(y"")? son los gradientes
de primer y segundo orden de la pérdida respecto a la prediccidn del paso anterior.

Hiperparametros clave:

o learning_rate (n = 0.05): escala la contribucién de cada arbol: y" = y"" + n x f"(x). Valores
bajos requieren mas arboles pero reducen el sobreajuste.

e max_depth = 4: limita |la profundidad maxima de cada arbol, controlando la complejidad
del modelo.

e subsample = 0.9: fraccion de observaciones utilizadas en cada iteracion de boosting,
introduciendo estocasticidad.

e colsample_bytree = 0.9: fraccién de variables seleccionadas para cada arbol, similar a la
aleatorizacién de Random Forest.

El uso de regularizacion L2 nativa, el aprendizaje de segundo orden y la paralelizacién eficiente de
la construccién de arboles hacen de XGBoost uno de los algoritmos de mayor desempefio en
competiciones de ciencia de datos con datos tabulares.

6. Similitud por Coseno

La similitud por coseno es una métrica de similitud entre dos vectores en un espacio n-
dimensional, definida como el coseno del angulo que forman. A diferencia de la distancia
euclidiana, la similitud coseno evalla la orientacion relativa de los vectores, independientemente
de su magnitud [19]. Esta propiedad es especialmente util cuando se comparan perfiles de
empresas con distintos niveles de completitud de informacion.

Para dos vectores Ay B en R", la similitud coseno se define como:

cos(A, B)=(A-B) /(| Al x[]|B][])=2 A B/ (V(Z A?) x V(2 B?))
donde A - B es el producto punto, | |A|| y | |B| | son las normas euclidianas de los vectores.
Propiedades:

e Rango: cos(A, B) € [-1, +1], donde +1 indica direccién idéntica, 0 indica ortogonalidad y -1
indica direccidn opuesta.

e Invariancia a la escala: cos(AA, B) = cos(A, B) para cualquier escalar A > 0, lo que permite
comparar vectores de diferente magnitud.

Aplicacidn en este proyecto:

Para cada Unidad de Negocio, se calcula el centroide del cluster estratégico (aquel con mayor ACV
promedio) en el espacio de caracteristicas escaladas:

p* = (1/]C*[) x 2_{x€C*} @(x)

donde ¢d(x) es el vector de caracteristicas de un cliente tras la transformacion y escalamiento, y
C* es el cluster estratégico. El score de afinidad de un prospecto externo z respecto a esa BU se
define como:
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Score_Afinidad_BU(z) = cos(p(z), u*) = (@(z) - u*) /(1] (z) [ x [[ u* [])
Este score tiene una interpretacién geométrica clara: mide qué tan alineado esta el vector del
prospecto con el perfil promedio de los clientes mas valiosos de cada BU en el espacio
firmografico. Los prospectos con mayor similitud coseno son aquellos cuya estructura
organizacional mas se asemeja a la del segmento estratégico, independientemente de su tamafo
absoluto.

7. Métrica AUC-ROC para Modelos Supervisados

El Area Bajo la Curva ROC (AUC-ROC) es la métrica principal de evaluacién para los modelos
supervisados de este proyecto. La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) traza la Tasa de
Verdaderos Positivos (TPR o Recall) en funcidn de la Tasa de Falsos Positivos (FPR) a medida que
se varia el umbral de clasificacién t € [0, 1]:

TPR(t) = VP(t) / (VP(t) + FN(t)) = Recall(t)
FPR(t) = FP(t) / (FP(t) + VN(T)) = 1 - Especificidad(t)

donde VP = verdaderos positivos, FN = falsos negativos, FP = falsos positivos, VN = verdaderos
negativos.

El AUC es el area bajo esta curva, calculada mediante la regla del trapecio. Su interpretacién
estadistica es la probabilidad de que el modelo asigne un score mas alto a una instancia positiva
elegida al azar que a una instancia negativa elegida al azar:

AUC = P(score(x+) > score(x~))
Esta propiedad hace al AUC invariante al desbalance de clases, convirtiéndola en la métrica mas
adecuada para los modelos de este proyecto, donde las clases presentan alta asimetria

(especialmente SAP: 10.8% positivos). Valores de AUC > 0.70 son considerados aceptables; > 0.80
buenos; = 0.90 excelentes para aplicaciones comerciales.

Complementariamente, se utilizan las siguientes métricas para caracterizar el desempeiio en un
umbral fijo (t = 0.5):

Precision = VP / (VP + FP)
Recall = VP / (VP + FN)

F1 =2 x (Precision x Recall) / (Precision + Recall)

En el contexto de prospeccién comercial, el Recall es particularmente relevante, ya que mide la
proporcion de prospectos genuinamente afines que el modelo logra identificar. Un recall alto
minimiza el riesgo de omitir oportunidades de negocio valiosas.

8. Score Hibrido de Priorizacidon de Prospectos

El score hibrido integra los resultados del modelo de similitud coseno y del mejor modelo
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supervisado en un Unico indicador de priorizacién comercial por prospecto y BU. Su formulacién
es un promedio ponderado con pesos iguales:

Score_Final_BU(z) = a x Score_Afinidad_BU(z) + (1-a) x Score_Supervisado_BU(z)

con a = 0.5. La eleccidn de pesos iguales refleja un supuesto de equidistancia entre la perspectiva
geométrica (similitud de perfil organizacional) y la perspectiva estadistica (probabilidad de
adopcién aprendida de los patrones histdricos). Esta ponderacion puede ser ajustada en versiones
futuras del modelo a medida que se acumule evidencia empirica sobre la efectividad relativa de
cada componente.

Esta arquitectura sigue el principio de los sistemas de recomendacién hibridos formalizado por
Burke [23], quien demostré que la combinacidn de aproximaciones content-based (en este caso,
similitud coseno sobre variables firmograficas) con aproximaciones supervisadas (clasificacion
basada en patrones histéricos) produce sistemas mds robustos que cualquiera de los
componentes por separado, particularmente en escenarios cold-start donde los nuevos
elementos —en nuestro caso, prospectos externos sin historial transaccional— carecen de
evidencia comportamental directa.

El ranking global de prospectos se construye sumando los scores hibridos a través de todas las
BUs:

Score_Total(z) = 2_{BU} Score_Final_BU(z)

y ordenando los prospectos de mayor a menor Score_Total. La BU de mayor afinidad por
prospecto se determina como:

BU* = argmax_{BU} Score_Final_BU(z)

Esta informacidn orienta al equipo comercial sobre la linea del portafolio mas adecuada para
iniciar la conversacién con cada prospecto priorizado.

3.3 ANTECEDENTES

Se presentan a continuacién tres trabajos previos que abordan problematicas similares o que,
aungue en contextos distintos, emplean técnicas que pueden aplicarse al proyecto actual:

Titulo: Factores que inciden en el “Churn” de una empresa de telecomunicaciones: Un analisis
basado en Machine Learning

Institucion: Universidad de Manizales

Ano: 2023

Enlace:https://ridum.umanizales.edu.co/bitstreams/64524b76-39a7-47cf-8411-
e4f4e51b63df/download

Este estudio aborda la problematica de abandono de clientes (churn) en una empresa de

telecomunicaciones de Caldas. A través del andlisis de datos histéricos, se entrenaron varios

modelos de aprendizaje automatico, entre ellos Random Forest, regresién logistica y XGBoost,
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para predecir la probabilidad de que un cliente abandone. El modelo permite anticipar estos casos
con suficiente antelacién y plantea estrategias especificas para la retencion de clientes [8].

Aporte: Este trabajo valida la utilidad del aprendizaje supervisado para analizar patrones de
comportamiento del cliente y anticipar decisiones de compra o abandono.

Diferencias: Se enfoca en una problematica de retencion, y no de prospeccién, las técnicas
utilizadas son utiles para la identificacién de prospectos potenciales en el proyecto actual.

Metodologia y hallazgos: el estudio aplicé técnicas de Machine Learning en Python —incluyendo
regresion logistica, arboles de decision y Random Forest— sobre datos de clientes de una empresa
de telecomunicaciones en los municipios de Manizales, Villamaria y Chinchiia (Caldas). El analisis
identificé los factores de mayor influencia en el abandono del servicio y permitié proponer
estrategias especificas de retencién diferenciadas por perfil de cliente. El trabajo valida la
aplicabilidad del aprendizaje supervisado para anticipar comportamientos de abandono a partir
de datos histdricos del CRM, enfoque directamente transferible al presente proyecto en el andlisis
de patrones de consumo de servicios tecnoldgicos.

Titulo: Desarrollo de un modelo analitico para la segmentacion de clientes en una cooperativa
financiera

Institucion: Universidad Nacional de Colombia

Afio: 2020

Enlace: https://repositorio.unal.edu.co/bitstream/handle/unal/79648/98644734 2020.pdf

Este estudio tuvo como objetivo desarrollar un modelo de segmentacién para una cooperativa
financiera colombiana. Utilizando técnicas de mineria de datos y métodos de agrupamiento no
supervisado, se clasificaron los clientes en grupos homogéneos segun su comportamiento
financiero y sociodemografico. Esto permitié personalizar estrategias de fidelizacion y disefiar
campanas mas efectivas [9].

Aporte: Sirve como base para el componente de segmentacion del presente proyecto, en especial
por su aplicacion practica de clustering con datos reales.

Diferencias: Esta enfocado en servicios financieros y no contempla la segunda fase de prospeccion
predictiva que caracteriza el presente estudio.

Metodologia y hallazgos: el estudio aplicé las técnicas K-Means, DBSCAN y PAM (Partitioning
Around Medoids) sobre variables RFM (Recencia, Frecuencia y Valor Monetario) de los asociados
activos de la cooperativa, siguiendo la metodologia CRISP-DM. Se realizaron tres segmentaciones
independientes: asociados ahorradores, asociados con créditos activos, y asociados con ahorros
y créditos simultaneos. En cada caso se compararon los algoritmos mediante métricas de
validacién interna (Silhouette, Calinski-Harabasz y Davies-Bouldin) y el indice Adjusted Rand Index
para evaluar la estabilidad de los agrupamientos. Los resultados permitieron identificar perfiles
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diferenciados de asociados seguin su comportamiento financiero y transaccional, y el producto
final fue un dashboard interactivo en R Shiny que facilita el monitoreo continuo de los segmentos
obtenidos.

Titulo: Modelo De Prediccion De Desercién Estudiantil, Apoyado En Tecnologias De Data
Mining, En Un Curso De Primera Matricula De La Escuela ECBTI De La UNAD

Institucidn: Universidad Nacional Abierta y a Distancia (UNAD)

Afo: 2021

Enlace: https://repository.unad.edu.co/handle/10596/42544

Este trabajo académico desarrolld un sistema de prediccion del abandono estudiantil en una
universidad virtual. Se utilizaron algoritmos de clasificacion como arboles de decisidn, redes
neuronales y regresion logistica sobre variables académicas, hdbitos de estudio y contexto
socioeconomico [10].

Aporte: Ofrece un ejemplo robusto del uso de modelos predictivos basados en caracteristicas
histéricas para anticipar comportamientos futuros.

Diferencias: Aunque el contexto es educativo, el enfoque técnico de clasificacion supervisada
puede trasladarse al entorno comercial para la prediccion de nuevos clientes con base en similitud
a perfiles exitosos.

Metodologia y hallazgos: el trabajo propone la aplicacion de técnicas de mineria de datos —en
particular arboles de decision— sobre la informacidén académica de los estudiantes matriculados
en el curso de primera matricula de la Escuela ECBTI de la UNAD, con el fin de encontrar patrones
gue permitan predecir el riesgo de desercidon temprana. El andlisis identifica variables como la
regularidad de acceso a la plataforma virtual, el porcentaje de actividades entregadas y el historial
académico previo como los predictores mas relevantes del abandono en el primer periodo.
Aunque el trabajo se plantea como propuesta de investigacién aplicada, su enfoque técnico de
clasificacion supervisada sobre comportamiento histérico es directamente trasladable al entorno
comercial para la identificacion de prospectos con base en similitud con perfiles exitosos.

En esa misma linea, Tabianan, Velu y Ravi [25] aplicaron K-Means para segmentar clientes de e-
commerce a partir de variables de comportamiento de compra (event_type, categorias,
productos), demostrando que la combinacidn de variables transaccionales con caracterizacién del
cliente permite identificar segmentos de alta rentabilidad y orientar acciones comerciales
diferenciadas. Esta aproximacién coincide metodoldgicamente con la propuesta del presente
trabajo, que integra variables transaccionales del CRM (opp_count, acv_total, years_present) con
caracterizacién empresarial obtenida mediante enriquecimiento externo, validando la pertinencia
del enfoque elegido para el contexto B2B de servicios tecnoldgicos.

17


https://repository.unad.edu.co/handle/10596/42544

b

ly Pontificia Universidad

1117 JAVERlANﬁ
4 CARACTERIZAR LOS DATOS DE LOS CLIENTES ACTUALES UTILIZANDO LA INFORMACION
DEL CRM SALESFORCE, CON EL FIN DE IDENTIFICAR VARIABLES RELEVANTES QUE
PERMITAN CONSTRUIR PERFILES ESTRATEGICOS.

El Esquema 1 resume el flujo metodoldgico seguido para este objetivo: a partir de la base de
clientes de Salesforce, se aplicé un andlisis exploratorio (sin modelo de aprendizaje automatico)
sobre variables categdricas y numéricas para obtener los arquetipos de cliente y las variables
relevantes de penetracién por unidad de negocio.

Esquema 1. Metodologia del Objetivo 1: caracterizacion de los clientes actuales

OBJETIVO FUENTES QUE SE HIZO MODELO USADO RESULTADO OBTENIDO
o =
T

M E — . .
@ik i o
Base A (Salesforce) x
M e nalisis exploratorio para rquetipos de clientes y variables
1. Carapterisay Analisi | io (EDA) Sin modelo de ML A . e cli b
S AR S ) Jase caracteri 1 de client ) identificar variables clave y perfiles. ) : . ) } relevantes de penetracién por BU.
VARIABLES UTILIZADAS
Categoricas Numéricas

Imputacién por moda = One-Hot Encoding Imputacién por mediana - log1p - RobustScaler

4.1 ESTRUCTURACION DE LA BASE DE DATOS

Fuentes y alcance de los datos

Para dar cumplimiento a este objetivo, se accedié a la plataforma Salesforce, desde donde se
generaron informes anuales correspondientes al periodo 2018-2025, filtrando exclusivamente las
oportunidades asociadas a clientes en Colombia. Dado que Salesforce establece un limite maximo
de 2,000 registros por reporte, fue necesario generar un informe por cada afio. En el caso del afio
2025, el informe se construyd unicamente hasta el mes de agosto de 2025, correspondiente al
corte de informacidén disponible al momento de la extraccion.

Cada reporte incluyé un conjunto homogéneo de variables relacionadas con las cuentas, las
oportunidades y los productos, tales como: nombre de la cuenta, identificador de la oportunidad
(TVT), propietario de la oportunidad, importe, precio total, fecha de cierre, nombre del producto,
precio de venta, fecha del producto, unidad de negocio (BU), categoria del producto, clasificacion,
sector y segmento.

Los informes fueron exportados en formato CSV/Excel y almacenados en una carpeta denominada
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TESIS en Google Drive, lo que permitié disponer de un repositorio centralizado para su
tratamiento posterior. Es importante resaltar que, si bien Salesforce ofrece la posibilidad de
conexion directa mediante API para la extraccion de datos, en este caso no se contaba con los
permisos de administrador necesarios para habilitar dicha integracién. Por tal motivo, se optd por
la alternativa de extraccién manual a través de reportes.

Una vez consolidada la informacién en Google Drive, se desarrollé un proceso en Google Colab
utilizando el lenguaje de programacion Python y librerias especializadas para analisis de datos. El
flujo implementado comprendid las siguientes etapas principales:

e Carga y unificacion de reportes: los archivos correspondientes a cada afio fueron
detectados y leidos, agregando metadatos de control como el aiio de reporte y el nombre
del archivo de origen. De esta forma, se construyd una base de datos unificada que
concentrd toda la informacion histérica.

e Normalizacidon de variables: se estandarizaron los nombres de las cuentas, eliminando
tildes, caracteres especiales y sufijos corporativos frecuentes (S.A.S., Ltda., S.A.), con el fin
de reducir duplicidades por diferencias en la escritura. Asimismo, se homogeneizaron los
nombres de columnas y se transformaron las variables de fecha al formato de tipo
datetime, lo que permitidé derivar atributos temporales (afio, mes, trimestre).

e Filtrado de oportunidades ganadas: se depurd la base conservando Unicamente las
oportunidades cuyo estado correspondia a “Ganada” (Closed Won y equivalentes en
espafiol), asegurando asi que el analisis se enfocara exclusivamente en los clientes
efectivamente captados.

e Construccion de indicadores estratégicos: se generaron métricas agregadas por cliente
gue incluyen: nimero de afos con actividad, ultima fecha de participacién, nimero de
oportunidades, monto total y valor de ventas acumuladas, asi como el listado de
productos adquiridos y su distribucién por unidad de negocio. Estas métricas permiten
caracterizar cada cuenta de forma integral y sirven como insumo para fases posteriores
de segmentacion.

e Exportacion del dataset final: el resultado del procesamiento fue un archivo consolidado
denominado clientes_resumen_ganadas.csv, almacenado en la carpeta de salidas de
Drive, que constituye parte de la base analitica para los objetivos del proyecto.

Enriquecimiento externo

Con el fin de hacer la caracterizacidn de los clientes mas alla de lo disponible en Salesforce, se
evalud inicialmente la opcién de web scraping directo desde Python, sin embargo, el resultado
fue insatisfactorio: en la mayoria de los casos el proceso retornd enlaces y fragmentos poco
estructurados en lugar de datos verificables y normalizados. Adicional, dado el volumen (167
clientes), el proceso manual habria sido altamente demandante y propenso a errores.
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Para viabilizar la tarea, se adoptd una estrategia de investigacién asistida con Gemini 2.5 Pro
(modo investigacion profunda), utilizando un prompt disefiado para guiar la busqueda en fuentes
confiables (sitios oficiales, superintendencias, LinkedIn corporativo, prensa econédmica como La
Republica, entre otras) y consolidar la informacidon en nuevas columnas. El enfoque priorizé
trazabilidad y verificacion, conservando la columna original de empresa para mantener el vinculo
con la base de oportunidades ganadas. “Quiero que actues como un analista de datos
especializado en inteligencia de negocios y analitica de clientes. Te daré un archivo en Excel con
una lista de empresas (clientes). Tu tarea es buscar y verificar informacion confiable en la web
(pdginas oficiales de la empresa, superintendencias, LinkedIn, La Republica, etc.) y completar la
base de datos agregando las siguientes columnas:

Informacion bdsica

Regidn / Pais / Ciudad principal

Afo de fundacion

Tipo de empresa (publica, privada, multinacional, estatal, startup, etc.)
Sitio web oficial

Tamaho y capacidad

Numero de empleados

Tamafo de la empresa (pequefia, mediana, grande, multinacional)
Numero de sedes / oficinas

Presencia internacional (si/no o numero de paises)

Sector e industria

Sector econémico principal

Subindustria o linea de negocio

Clasificacion CIIU/NAICS/ISIC (si esta disponible)

Indicadores financieros

Ingresos anuales o facturacion aproximada

Utilidades (si estdn disponibles)

Tasa de crecimiento anual (%)

Ingresos por empleado (si es posible calcular)

Aspectos estratégicos

Clientes objetivo (B2B, B2C, Mixto)

Modelo de negocio (Servicios, Manufactura, Distribucion, Saas, etc.)

Nivel de digitalizacion (bajo, medio, alto)
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Innovacion / I+D (si existe informacion publica)
La informacidn debe estar lo mds actualizada y verificada posible.

El resultado final debe ser un archivo Excel, manteniendo la columna de empresa original y
agregando todas las columnas nuevas con la informacion encontrada.”

Aunque el prompt contemplaba un conjunto amplio de variables, la base caracterizada final
consolidada en el archivo clientes_caracterizados.xIsx logré incluir de manera consistente
Unicamente las siguientes columnas:

e Empresa

e Regidén / Pais / Ciudad principal

e Ao de fundacion

e Tipo de empresa (publica, privada, multinacional, estatal, etc.)

e Sitio web oficial

e Numero de empleados

e Tamafio de la empresa (pequena, mediana, grande, multinacional)
e Presencia internacional (si/no)

e Sector econémico principal

e Modelo de negocio (Servicios, Manufactura, Saas, etc.)

Estas variables fueron seleccionadas por ser las mas estables, disponibles y verificables en
fuentes publicas, y resultan suficientes para los anadlisis de segmentacidn y perfiles estratégicos
en el marco de la investigacion. Variables sensibles como ingresos, utilidades o clasificacion
CllU quedaron fuera debido a su baja disponibilidad publica y heterogeneidad en la muestra
de empresas.

Durante la consolidacidon se identificd un conjunto de = 30 empresas que no lograron
vincularse automaticamente, principalmente por divergencias entre el nombre comercial y la
razén social (p. ej., Promotora de Café de Colombia frente a su denominacién comercial Juan
Valdez). Estos registros quedaron marcados para curacién manual mediante revisién puntual
en camaras de comercio, RUES/Superintendencias y paginas corporativas.

Adicionalmente, se evidencid que, en el caso de empresas pequefias y medianas, la
informacidon sobre el nimero de empleados fue reportada en su mayoria en rangos
aproximados (ejemplo: “11-50”, “51-200"”) y que para un subconjunto relevante de
compaiiias este campo aparece como “No disponible” debido a la falta de datos publicos
verificables.
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La base enriquecida se guardé como clientes_caracterizados.xlsx en la carpeta TESIS de Google
Drive, sirviendo como uno de los archivos del repositorio del proyecto (ver Anexo A).

Integracion de fuentes (merge) y salidas

Para integrar la caracterizacion externa con la tabla de oportunidades ganadas
(clientes_resumen_ganadas.csv), se ejecutd un proceso de enlace (merge) con salvaguardas
de calidad:

e Busqueda robusta de archivos: se definieron multiples rutas de bisqueda (subcarpetas
habituales de outputs_v2 y TESIS) para localizar los insumos sin depender de una sola
ruta.

e Lectura deinsumos:

o clientes_resumen_ganadas.csv (base analitica depurada y consolidada).
o clientes_caracterizados.xIsx (archivo enriquecido con Gemini 2.5 Pro).

e Normalizacion de claves: se cred una clave candnica a partir del nombre de empresa
(minusculas, remocidn de tildes y caracteres especiales, colapso de espacios y limpieza
de sufijos comunes, cuando aplica). La clave se generé de forma consistente en ambas
tablas para maximizar el matching por texto.

o Diagndsticos previos: se calcularon duplicados por clave normalizada en ambas fuentes
para prevenir uniones ambiguas y multiplicacién de filas.

e Unidn y chequeos posteriores: se realizd un left join desde la base de oportunidades
ganadas hacia la base caracterizada, conservando todo el universo analitico. Se generd
una lista de no vinculados (clientes con todos los campos enriquecidos nulos) para
curacién posterior.

e Entregables de consolidacion:

o clientes_bda_caracterizada.csv
o clientes_bda_caracterizada.xlsx

Estos archivos constituyen el insumo analitico integral que integra el comportamiento
transaccional (oportunidades ganadas ACV , Total Oportunidad ) con los atributos externos de
la organizacién (tamafio, sector, modelo de negocio, presencia).

Controles de calidad y trazabilidad

Para garantizar la validez y reproducibilidad del proceso, se establecieron los siguientes
controles:

e Trazabilidad de fuentes: cuando fue posible, se preservaron URLs de referencia (sitio
oficial, perfiles corporativos verificados).
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e Homogeneizacion de formatos: las variables categoricas (p. ej., tipo de empresa,
tamafio, modelo de negocio) se estandarizaron para evitar cardinalidades artificiales
por variaciones de escritura.

e Reproducibilidad: el proceso esta parametrizado y versionado en Colab (rutas,
normalizacién, llaves), lo que permite su re-ejecucion con nuevos cortes de
informacion.

Depuracion final y preparacion del archivo para modelado

Se realizd un proceso de depuracién final del dataset con el objetivo de conservar Unicamente las
variables relevantes para los andlisis de segmentacién y prediccién. Para ello, se desarrollé un
bloque de cédigo en Python que permitié automatizar esta tarea y garantizar la trazabilidad de
los archivos procesados.

En primer lugar, se definieron las rutas de trabajo hacia la carpeta principal del proyecto
(TESIS/outputs_v2) en Google Drive, donde se almacenan los resultados intermedios y finales del
procesamiento. Desde alli, se cargé el archivo clientes_bda_caracterizada.csv, el cual contenia la
base enriquecida con los datos provenientes tanto del CRM Salesforce como de las fuentes
externas consultadas a través de Gemini.

Posteriormente, se identificaron y eliminaron las columnas que no aportaban valor analitico para
el modelado, especificamente: “Numero de empleados”, “Sitio web oficial”, y “Afio de fundacion”.

Estas variables fueron descartadas debido a su baja completitud o limitada relevancia para los
objetivos de segmentacidn. La eliminacidn se realizd de forma condicional, es decir, solo si dichas
columnas estaban presentes en el archivo, evitando asi errores de ejecucién en futuras
actualizaciones del proceso.

Una vez depurada la base, se generd un nuevo archivo denominado clientes_bda_model.csy, el
cual representa el dataset definitivo para el desarrollo de los modelos de aprendizaje automatico.
Este archivo conserva las variables categdricas y numéricas necesarias para los algoritmos de
segmentacién, garantizando una estructura limpia, coherente y estandarizada.

4.2 CARACTERIZACION DE LA BASE DE DATOS

Para el desarrollo del andlisis correspondiente al Objetivo 1, se utilizd un conjunto de datos
consolidado a partir de la informaciéon proveniente del sistema Salesforce CRM de la empresa.

El archivo denominado clientes_bda_model.csv contiene el histérico de oportunidades
comerciales registradas entre los afilos 2018 y 2025, junto con los atributos organizacionales y
contractuales de cada cliente activo en el periodo de estudio.

Este dataset constituye la fuente maestra sobre la cual se construyeron los procesos de
exploracion, caracterizaciéon y segmentacion aplicados en las fases posteriores.
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Estructura general del dataset

El archivo estd conformado por 167 registros (clientes Unicos) y 251 variables, que combinan
informacidn categodrica (descriptiva) y numérica (cuantitativa).

Del total, 236 columnas son numéricas y 15 son categdricas o de texto.

Tabla 1. Estructura general del dataset

. . Cantidad de . .
Tipo de variable Porcentaje Ejemplo de columnas
columnas
opp_count, acv_total,
- precio_total_sum,
Numeéricas (float64, . .
( 236 94% | acv_sap_application_professional_serv

int64) )
ices,

total_public_cloud_managed_services

Pais, Ciudad, Sector econdmico
Categoricas (object) 15 6% | principal, Tamafio de la empresa,
Presencia internacional

Total general 251 100%

Razodn de la alta dimensionalidad (236 variables numéricas)

El elevado numero de variables numéricas se explica por la estructura granular del modelo de
datos extraido de Salesforce, que registra informacién independiente para cada subproducto o
linea de servicio del portafolio de la empresa.

Cada producto o BU (Business Unit) se descompone en tres tipos de métricas cuantitativas
principales, generando multiples columnas por cada unidad de negocio.

1. Variables generadas por subproducto

Cada servicio o subproducto dentro del portafolio cuenta con tres tipos de variables asociadas:
e has_... & indicador binario que sefiala si el cliente posee ese servicio (1 = si, 0 = no).
e acv_... ~> valor anual contractual (Annual Contract Value) asociado a ese subproducto.
e total_... > monto econdmico total facturado por ese subproducto.

e tvt_count_.. > numero total de transacciones o tickets vinculados a ese subproducto
(Transaction Volume Total).

Por ejemplo, para el servicio SAP Application Professional Services, el dataset incluye:
e has_sap_application_professional_services
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e acv_sap_application_professional_services
e total_sap_application_professional_services
e tvt _count_sap_application_professional_services

Esta misma estructura se replica para cada uno de los servicios que componen las siete Areas de
Portafolio (Private Cloud, Public Cloud, Digital Business, Cyber Security, SAP, Digital Workplace y
Datos/loT), lo que genera decenas de columnas por area.

A continuacion, se describe brevemente el alcance comercial de cada Area de Portafolio:

Private Cloud / Infraestructura Tradicional: Comprende servicios de infraestructura propia
(hosting privado, mainframe, conectividad, collocation y servicios gestionados) para clientes que
requieren ambientes dedicados con altos niveles de control y soberania sobre sus datos.

Cloud Publica (Public Cloud): gestidn y reventa de servicios de nube publica sobre los principales
hyperscalers (AWS, Azure, GCP e IBM) bajo modalidades de broker, plataforma gestionada y
servicios profesionales para acompanar la migracidn y operacién en la nube.

Digital Business / Aplicaciones: Desarrollo, modernizacion y gestidn integral del ciclo de vida de
aplicaciones (AMS, integracion EDI, body-shop de desarrollo y QA). Habilita la transformacion
digital del cliente desde la capa aplicativa.

Cyber Security: Servicios de consultoria, monitoreo y operacidon de seguridad informatica,
incluyendo soluciones de software, servicios técnicos especializados y seguridad sobre ambientes
en la nube.

Soluciones SAP: Implementacion, migracion a S/4HANA y soporte profesional sobre el ecosistema
SAP. Atiende clientes corporativos cuyos procesos criticos se ejecutan sobre esta plataforma, con
contratos de alto valor y largo ciclo.

Digital Workplace: Servicios orientados al puesto de trabajo digital, soporte al usuario final y
mesas de ayuda. Tiene un papel transversal en la experiencia tecnolégica del empleado dentro de
las organizaciones cliente.

Datos / loT / Smart Systems: Es una linea de especializacién emergente, incluye soluciones de
analitica avanzada, ingestion y explotaciéon de datos, loT industrial y sistemas inteligentes para
clientes que adoptan capacidades de transformacion digital de mayor madurez.

2. Variables de comportamiento y agregacion

Ademas de las métricas por subproducto, se incluyen variables derivadas o agregadas que
resumen el comportamiento comercial global de cada cliente:

e opp_count (cantidad de oportunidades comerciales).
e acv_total (suma total de valores anuales de contrato).

e precio_total_sum (valor contractual total).
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e years_present (afios de relacion comercial).
e n_lineas_producto (nimero de lineas del portafolio adquiridas).

Estas variables son fundamentales para analizar la recurrencia, la longevidad de la relacién
comercial y el peso econdmico de cada cuenta.

3. Variables categoéricas de caracterizacion

Las variables categdricas (15 en total) describen los atributos organizacionales y geograficos de
cada cuenta, tales como:

e Paisy ciudad de operacion.
e Tamafio de la empresa.
e Presencia internacional.
e Sector econdmico principal.

e Modelo de negocio y tipo de empresa.

Interpretacion general

e Las 236 columnas numéricas no representan redundancia, sino la descomposicién
detallada del portafolio comercial de la empresa, que permite conocer la presencia, valor
econdmico y frecuencia de uso de cada servicio por cliente.

e Esta granularidad facilita un analisis multidimensional del comportamiento de las
empresas, permitiendo identificar patrones de adopcién tecnolégica y contribucién
econdémica por subproducto o familia de servicios.

e Las 15 variables categdricas complementan el analisis al definir el contexto empresarial,
geografico y sectorial de los clientes, proporcionando informacidn clave para los modelos
de segmentacién posteriores.

En conjunto, esta base de datos consolida la relacién entre caracteristicas organizacionales y
comportamiento comercial, y constituye el punto de partida para el Anadlisis Exploratorio de Datos
(EDA) desarrollado en las siguientes secciones.

Distribucion de variables numéricas por Area de Portafolio

Para facilitar la comprensién de la estructura interna del dataset, se realizd una clasificacion de
las 236 variables numéricas segun su pertenencia a las Areas de Portafolio (BU’s) y el tipo de
métrica que representan (has_, acv_, total_, tvt_count_).

La siguiente tabla resume la cantidad aproximada de columnas por familia:
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Tabla 2. Columnas por BU

) Indicadores Valores Montos Volumen Total por
Area de Portafolio (BU) binarios | contractuale | totales |transaccional i
(has_) s (acv_) (total_) | (tvt_count_) area
Private Cloud / I.nfraestructura 20 20 20 20 ~80
Tradicional
Public Cloud 10 10 10 10 =40
Digital Business / Aplicaciones 8 8 8 8 =32
Cyber Security 8 8 8 8 =32
Soluciones SAP 4 4 4 4 =16
Digital Workplace 4 4 4 4 =16
Datos / loT / Smart Systems 3 3 3 3 =12
Totales estimados 57 57 57 57 =228

Nota: Las cifras son aproximadas, ya que algunas columnas se combinan o presentan valores nulos
en ciertos subproductos, pero el patron refleja la estructura general del dataset.

e La mayor parte de las variables proviene de las areas Private Cloud / Infraestructura

Tradicional y Public Cloud, que concentran mds del 50 % del total de columnas.

e Cada subproducto del portafolio genera cuatro métricas asociadas (presencia, ACV, total

y TVT), lo que explica la alta dimensionalidad del conjunto de datos.

e Lasfamilias SAP, Workplace y Datos/loT aportan un menor nimero de columnas, pero con

valores econdmicos y estratégicos mas concentrados, lo que sera relevante en el analisis

exploratorio posterior.

4.3 ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS (EDA) - CARACTERIZACION POR AREAS DE
PORTAFOLIO Y SUBPRODUCTOS

Como parte del andlisis exploratorio del Objetivo 1, ademas de la caracterizacion general de
clientes, se desarrollé una exploracién enfocada en la relacidn entre las cuentas y las distintas
lineas del portafolio (BU’s), junto con los subproductos especificos adquiridos por cada cliente.

Este analisis permitio identificar los patrones de especializacidn y distribucion comercial dentro
del portafolio de servicios, integrando tanto la presencia por drea de negocio como el

comportamiento transaccional asociado a cada subproducto.

e Agrupacion de productos y construccion de las Areas de Portafolio

El primer paso consistié en agrupar los servicios y productos registrados en Salesforce dentro de
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las siete Areas de Portafolio (BU’s) que estructuran la oferta comercial de la empresa.

Esta organizacién permitid alinear el andlisis con la estructura corporativa y establecer una
vision integral de cada linea de servicio.

Las areas consolidadas fueron:

Private Cloud / Infraestructura Tradicional
Public Cloud

Digital Business / Aplicaciones

Cyber Security

Soluciones SAP

Digital Workplace

Datos / loT / Smart Systems

o O O O O O O

Cada area agrupa subproductos y servicios especificos, tales como Managed Services, Professional
Services, Hosting, VMware, SAP Application Management, Workplace Services, 10T, entre otros,

conforme a la clasificacion oficial del portafolio de la empresa.

Tabla 3. Portafolio de productos por BU

Area de Portafolio
(BU)

Subproductos / Servicios incluidos

Cloud Publica

Public Cloud Broker AWS, Azure CSP, GCP, IBM, Outsourcing; Public
Cloud Managed Services; Public Cloud Platform IBM; Public Cloud
Professional Services

Private Cloud Hosting, Managed Services, Professional Services, TIVIT

Private Cloud
/ Private Cloud (RISC / VMware), Takoda Colocation, TIVIT Cloud
Infraestructura . . . .
.. OpenStack, Transactional Services Mainframe, Traditional Infrastructure
Tradicional . . .
Managed / Professional Services, Network Connectivity
. Cloud Security Services, Cyber Security Consulting, Managed Services,

Cyber Security y Y ¥ 8 g

Software Solutions, Tech Security Services, Cyber Security SW Solutions

Digital Business /
Aplicaciones

Digital Application Development, Application Modernization, AMS
Application Management Services, Application MGT Bodyshop
Dev/Test/Doc, EDI Business Integration, Venta de Hardware y Software

Soluciones SAP

SAP Implementation Projects and Evolution, SAP Migration & Evolution
to S/4HANA, SAP Application Professional Services, SAP Basis
Professional Services

Digital Workplace

Digital Workplace Service Desk, Workplace Service Desk, Workplace
Services, Field Services

Datos / loT / Smart
Systems

Internet of Things (loT), Smart Systems, Smart Systems Il
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Esta estructura permitié realizar la segmentacion considerando tanto la presencia comercial como
el valor econdmico (ACV y Total contractual) de cada linea de servicio.

El andlisis confirmd que Private Cloud / Infraestructura Tradicional contindia siendo el nucleo
operativo del portafolio, con mds del 60 % de los clientes y la mayor proporcién del valor total de
contratos. Le siguen Public Cloud, Digital Business / Aplicaciones y SAP, que muestran una
participacién creciente en términos de adopcidn y generacién de ingresos.

Las lineas de Cyber Security, Digital Workplace y Datos / IoT / Smart Systems se consolidan como
unidades especializadas con un peso menor, pero con potencial de expansién asociado a
tendencias de seguridad, movilidad y analitica.

o Distribucién general por Area de Portafolio

Una vez estructurado el portafolio, se calcularon los indicadores agregados de cada familia:
numero de clientes, participacion porcentual, valor total de contratos (Total_sum), valor
contractual anual (ACV_sum) y volumen transaccional (TVT_sum).

Tabla 4 Distribucion General por BU

Area_Portafolio | n_clientes %_sobre ACV_total Total_total
total_clientes

Cloud Publica 48 28.74| $ 54,713,078.66 | S 79,045,618.96
Cyber Security 33 19.76| S 22,861,634.72 | S 33,285,705.73
Dados / loT / Smart

Systems 8 4.79| S 4,612,194.84 | S 14,777,537.30
Digital Business /

Aplicaciones 47 28.14| S 30,956,769.28 | S 56,651,219.98
Digital Workplace 26 15.57| S 22,103,875.99 | $ 84,561,092.37
Private Cloud / Infra

Tradicional 104 62.28| S 93,842,300.56 | $ 359,053,985.39
Soluciones SAP 18 10.78| S 61,768,523.99 | $ 117,277,246.74

Nota: el término “Dados / loT / Smart Systems” corresponde a la denominacion original de esta
drea en el CRM Salesforce de la compaiiia (“Dados” es el equivalente en portugués de “Datos”,
dado el origen brasilefio de la organizacion). A lo largo del texto narrativo de este documento se
utiliza la forma en espafiol: “Datos / loT / Smart Systems”.

La distribucion del portafolio muestra concentraciones diferenciadas por linea de negocio. La

Infraestructura Tradicional (Private Cloud) concentra la mayor proporcién, con mas del 60 % de

los clientes y cerca del 40 % del valor total contractual, consolidandose como la base operativa y

econdmica de los servicios gestionados de la filial; le siguen Cloud Publica (28.7 %) y Digital
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Business / Aplicaciones (28.1 %), que evidencian una transicion hacia modelos hibridos de
operaciéon en nube y desarrollo digital. Soluciones SAP —aunque agrupa un nimero menor de
clientes (10.8 %)— presenta valores de ACV y Total significativamente altos, lo que refleja su
caracter estratégico y corporativo, dado que cada contrato representa una relaciéon de alto
impacto econdmico y tecnoldgico, mientras que Digital Workplace muestra también un valor
contractual total elevado en comparacién con su numero de clientes, lo que sugiere un modelo
de servicio intensivo basado en soporte distribuido y experiencia de usuario. Finalmente, Cyber
Security y Datos / 10T / Smart Systems tienen menor peso relativo en nimero de clientes, pero su
crecimiento en valor y presencia refuerza su papel como lineas de especializacidon dentro del
portafolio, esenciales para el fortalecimiento de la oferta de transformacién digital y analitica
avanzada.

En conjunto, la distribucién general confirma que la filial en Colombia cuenta con una base sélida
en servicios de infraestructura, complementada por lineas de expansién digital y de alto valor
estratégico como SAP, Workplace y Cloud Publica, que marcan la direccién de evolucién hacia
soluciones mas integradas y de mayor madurez tecnolégica

e Subproductos con mayor traccion por Area
Para identificar los servicios con mayor demanda, se evalud la traccion comercial y econdmica de
los subproductos en cada BU mediante tres métricas:

o TVT_sum: cantidad total de oportunidades ganadas,
o ACV_sum: valor contractual anual,
o Total_sum: valor econdmico total de los contratos.

Tabla 5. Subproductos por BU

Area_Portafolio subproducto TVT ACV_sum Total_sum
Cloud Publica has_public_cloud_professional_services | 61 | S 11,501,397.99 | $ 4,864,955.35
Cloud Publica has_public_cloud_broker_aws 52 | S 17,654,503.51 | S 27,835,044.82
Cloud Publica has_public_cloud_managed_services 42 |S 15,723,549.80 | S 19,049,493.51
Cloud Publica has_public_cloud_broker_ibm 14 | S 3,634,819.78 | S 12,144,404.19
Cloud Publica has_public_cloud_broker_azure_csp 7 S 3,367,364.88 | S 5,658,999.68
Cyber Security has_cyber_security_services 38 | S 11,061,921.40 | S 14,170,901.04
Cyber Security has_cyber_security_managed_services | 33 | $ 618,329.63 | S 7,296,766.43
Cyber Security has_cyber_security_software 28 | S 2,625,681.89 | S 4,998,104.43
Cyber Security has_cyber_security_consulting 19 | S 615,238.88| S 2,500,955.43
Cyber Security has_cyber_security_consulting.1 16 | S 4,853,384.00 | S 1,413,789.39

Datos /1oT/ has_smart_systems 36 | 2,312,297.85 | $  10,451,265.46
Smart Systems

Datos /loT/ has_smart_systems.1 5 |¢ 1,701,472.46 | $  4,189,740.33
Smart Systems
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Datos / loT /

has_iot_internet_of things 3 S 598,424.53 | S 136,531.51
Smart Systems
Dlglta.l Bu§|ness/ has_tivit_latam_venda_de_hardware_e 71 |8 13,577,201.58 | $  30,718,288.19
Aplicaciones _software
Dlglta.l Bu§|ness/ has_d|g|taI_ams_appl|.cat|on_managem 36 | S 9,827227.16 | &  12,702,357.62
Aplicaciones ent_services
Dlglta.l Bu§|ness/ has_application_mgt_ams_bodyshop_d 35 | 8 2142,280.49 | ¢ 5 467,048.33
Aplicaciones ev_test_doc
Digital Business / |\ o yisital_application_modernization | 14 | $ 4505,719.11 | $  6,268,111.88
Aplicaciones
Digital Business / . .
Aplicaciones has_digital_application_development 13 | S 885,721.22| § 1,457,274.52
h igital kpl kpl i
Digital Workplace | "2°-Ciital_wor pcaeze—wor place_semvi | 61 | ¢ 16,719,241.40 | $  51,128,457.18
Digital Workplace has_workplace_field_services 15 | S 1,959,560.70 | S  16,284,131.92
Digital Workplace has_digital_workplace_service_desk 1 | S 3,425,073.89 | S 17,111,048.50
Digital Workplace has_workplace_service_desk 1 S -1 S 37,454.77
Private CI‘o.ud / | has_private_cloud_tivit_private_cloud_ 208 | & 15871,801.86 | $  89,903,006.32
Infra Tradicional vmware
Private CI'o'ud / has_trad|t|onal_|nfra§tructure_managed 204 | 23.422,600.48 | §  96,834,007.85
Infra Tradicional _services
Private Cloud
rivate Cloud / has_private_cloud_hosting 144 | $ 6,238,884.80 | $  44,581,001.88
Infra Tradicional
Private CI.o'ud / | has_private_cloud_professional_service 133 | ¢ 10,022,809.91 | $  27,998,019.34
Infra Tradicional S
Private CI.o.ud / has_tradltlonal_lnfrast.ructure_professm % | ¢ 14.906,052.54 | $  21,179.769.64
Infra Tradicional nal_services
h licati fessional i
Soluciones SAP | oo—>3P-3PP 'Cat"ir;;pro esSIonALSeVll 319 | ¢ 45,729,121.40 | $ 100,770,503.50
Soluciones sap | N3s-sap_implementation_projetos e e |, | ¢ 14,474,691.24 | $  15,785,623.75
volucao
Soluciones SAP has_sap_basis_professional_services 2 S -1S 341,190.18
Soluciones sap | 3s-sap_migration_and_evolution s 4_) | ¢ 1,564,711.35 | $ 379,929.31

hana

Los resultados permitieron identificar los servicios con mayor demanda dentro de cada BU:

31




o En Cloud Publica, los servicios Public Cloud Professional Services, Broker AWS y Managed
Services concentran la mayor tracciéon comercial, con altos niveles de valor contractual y
transaccionalidad, reflejando la madurez de esta linea en proyectos de adopcién y
operacion en la nube.

o En Cyber Security, destacan los servicios de Cyber Security Services y Managed Services,
orientados al fortalecimiento de la ciberdefensa y cumplimiento normativo, con una
tendencia creciente en servicios gestionados.

o En Datos/loT / Smart Systems, los productos Smart Systems e IoT tienen menor volumen
de clientes pero alto valor relativo, reflejando un segmento especializado y en crecimiento
en torno a innovacién tecnolégica.

o En Digital Business / Aplicaciones, los subproductos Venta de Hardware y Software LATAM
y AMS Application Management Services son los de mayor recurrencia, lo que indica una
fuerte orientacidn hacia el soporte y la modernizacién de aplicaciones empresariales.

o En Digital Workplace, el servicio Workplace Services lidera ampliamente en volumen y
valor econdmico, seguido por Field Services y Service Desk, evidenciando una linea
enfocada en experiencia de usuario y soporte distribuido.

o En Private Cloud / Infraestructura Tradicional, los servicios Traditional Infrastructure
Managed Services, VMware y Hosting se consolidan como los de mayor demanda,
confirmando el rol estratégico de esta area en la operacién central de clientes
corporativos.

o Finalmente, en Soluciones SAP, los servicios SAP Application Professional Services y SAP
Implementation Projects and Evolution son los mas relevantes, vinculados principalmente
a contratos de soporte, evolucidn y migracidn hacia S/4HANA.

En conjunto, el andlisis evidencia que los Managed Services y Professional Services son los
motores transversales del portafolio, sustentando tanto el volumen de transacciones como la
generacion de ingresos en todas las areas de negocio.

e Arquetipo general de cliente por familia

El siguiente paso consistié en caracterizar los clientes por familia de portafolio, considerando
variables como tamafio de la empresa, presencia internacional, sector econdmico y modelo de
negocio.
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Tabla 6. Caracterizacion inicial por BU

BU_Portafolio Moda_Tamaiio moda_ Moda_Sector | Moda_Model | Moda_Pai | moda_Ciuda
de laempresa | Presencia econémico | o de negocio s d
internaciona principal
|
Distribucidn
Cloud Publica Grande No Gobierno de gas Colombia | Bogota D.C.
Cyber Security Grande No Petrdleo y Gas Servicios Colombia | Bogota D.C.
Datos / 10T / Smart BPOy
Systems Grande Si Energia Outsourcing | Colombia | Bogotd D.C.
Digital Business / Servicios
Aplicaciones Grande No Publicos Servicios Colombia | Bogota D.C.
Exploraciény
Digital Workplace Grande No Petréleo y Gas | produccién | Colombia | Bogota D.C.
Private Cloud / Infra
Tradicional Grande No Tecnologia Servicios Colombia | Bogota D.C.
Soluciones SAP Grande No Petréleo y Gas Servicios Colombia | Bogota D.C.

Los resultados muestran una marcada concentracion en empresas grandes, principalmente
nacionales, pertenecientes a sectores tecnoldgicos, gubernamentales, de petréleo y gas, servicios
publicos y financieros

e Arquetipo top 3 variables de cliente por familia

Tabla 7 Caracterizacion con tres variables por BU.

BU_ N | Tamaio | Presenci | Sector Modelo de Pais Ciudad
Portafoli | client a econdémico negocio
o es internaci | principal
onal
Grande: . Distribucion de Bogota D.C.:
45.8% Gobierno: gas: 6.2% 58.3%
L No: 18.8%, o Colombia: T
Cloud Mediana , Servicios Bogota:
Publica 48 . 31.2% 72.9%, Tecnologia: Financieros: 97.9%, 18.8%
L2 |Si:27.1% | 12.5%, Servicios | _ | USA:2.1% o
Pequeia PUblicos: 10 4% 6.2%, Consorcio Medellin:
: 18.8% T estatal: 4.2% 6.2%
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Grande: Servicios S 0 .| BogotaD.C.:
69.7%, publicos: 15.29, | *SrVicios: 15.:2%, | Colombia: | g, oo
Cyber Mediana No: Petréleo y Gas: Distribucion de ) 93.9%, Bogota:
YBer 133 63.6%, YRS oas:6.1%, | USA: 3.0%, gota:
Security :18.2%, | _, 15.2%, X 12.1%,
Pequefia Si: 36.4% Tecnologia: Transporte de Panama: Barranquilla:
12 1% 9.1% crudo: 6.1% 3.0% 3.0%
, , icios: 12.5%, . B 3 D.C.:
Datos / Grande: Si: Energia: 25.0%, Sel;\iI:t:lr(i)tjuciér?-A Colombia: 7<;g(<)30;a Linfa
loT / 87.5%, | 62.5%, | Automotriz: iy 87.5%, N
8 . .. 12.5%, Gremial, i (HQ): 12.5%,
Smart Mediana No: 12.5%, Servicios Comercializacié Peru: Medellin:
Systems :12.5% | 37.5% | Publicos: 12.5% n: 12 5% 12.5% 12.5% '
. Grande: Servicios Servicios: 10.6%, . Bogota D.C.:
D : :
gital 76.6%, | % |pablicos: 12.8%,|  Servicios | COlomPia 68.1%,
Business 51.1% 87.2%
/ 47 Mediana S| * | Petréleoy Gas: | Financieros: Pan.arr:z;‘r Panama:
Aplicacio :17.0%, 46 é‘y 10.6%, 4.3%, 6.4% USA' 6.4%,
pnes Pequefia Si- 2 1‘;} Tecnologia: Distribuciénde | 40'3cy ' Medellin:
. 6.4% PR 10.6% gas: 4.3% =7 4.3%
Grande: Servicios Servicios: 11.5%, Bogots D.C.:
Dicital 73.1%, No: Publicos: 19.2%, | Exploraciony | Colombia: g69 2‘7. N
Worgk el 26 Mediana 57 7;/ Petrdleo y Gas: produccion: 96.2%, Mec.leII(:"n‘
N 1192%, | 0| 192%, 11.5%, Panama: vk
Pequefia|~ "~ ~"|  Gobierno: Distribucion de 3.8% Panarr;é-oE; 89%
£ 7.7% 11.5% energia: 7.7% e
Private Grande: Telecomunicaci Servicios: 6.7%, Bogota D.C.:
60.6%, Exploraciony | Colombia: 54.4%,
Cloud / Mediana No: ones: 11.5%, roduccion: 90.4% Bogota:
Infra 104 | 30.8% 59.6%, Tecnologia: P 5 9% ' USA'.Z ;'(y 17g5cy '
Tradicion (2o 1S1:40.4% | 11.5%, Salud: | . 77 S o
al Pequena 8.7% Distribucidn de | Peru: 1.9% Medellin:
:7.7% ' gas: 2.9% 5.8%
I ia: | B 3 D.C.:
Petréleo y Gas: - Colombia ogota D.C
Grande: No: 29 2% Servicios: 16.7%, 88.9%, 55.6%,
Solucione 18 94.4%, 77 8‘.V TeIecor.nu:icaci Produccidn: Panama: Cartagena:
s SAP Mediana Si- 2'2 ;:y ones: 16.7% 11.1%, Servicios, 5.6%, 11.1%,
:5.6% PEee? Saluci' 11' 12/' Logistica: 5.6% México: Monterrey:
P 5.6% 5.6%

Para profundizar la caracterizacién, se evalud la distribucion de las tres variables mas relevantes
por BU: tamafio empresarial, presencia internacional y sector econémico principal.

Los resultados confirman que:
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El tamafio “Grande” predomina en todas las areas, con proporciones que van del 60 % al
95 %, consolidando el enfoque corporativo de la filial en Colombia.

Las areas con mayor internacionalizacidn son Datos / 10T / Smart Systems (62.5 %), Private
Cloud (40.4 %) y Digital Workplace (42.3 %), evidenciando la participacion de clientes con
presencia en Latinoamérica y Norteamérica.

Los sectores mas representativos son Gobierno, Petrdleo y Gas, Tecnologia, Energia y
Servicios Publicos.

El modelo de negocio predominante es Servicios, seguido de Distribucion y
Exploracidn/Produccidn, lo que refleja la orientacidn a contratos de soporte continuo y
outsourcing especializado.

Conclusiones generales del EDA

El analisis exploratorio de las Areas de Portafolio y Subproductos permitié comprender la
estructura actual del negocio de la filial desde una visiéon transversal y estratégica.
Los principales hallazgos se pueden sintetizar en los siguientes puntos:

o

Private Cloud / Infraestructura Tradicional representa la columna vertebral del portafolio,
sosteniendo la mayor parte de los ingresos y clientes activos, especialmente a través de
servicios de infraestructura y virtualizacidn gestionada.

Public Cloud se consolida como una linea de crecimiento sostenido, impulsada por
proyectos de adopcién multicloud y servicios profesionales de soporte y consultoria.
Soluciones SAP, aunque no constituye una BU formal sino una linea estratégica, se
comporta como un eje de alto valor contractual, con fuerte incidencia en clientes
corporativos y proyectos criticos de transformacién digital.

Digital Workplace, al igual que SAP, funciona como una linea especializada y transversal,
con foco en la experiencia del usuario y la gestion de dispositivos, clave para la continuidad
de los servicios.

Digital Business / Aplicaciones actia como un vinculo natural entre la infraestructuray los
servicios empresariales, articulando el soporte funcional, la modernizacion tecnoldgica y
la venta de software y hardware complementario.

Cyber Security y Datos / |oT / Smart Systems refuerzan el posicionamiento innovador de
la filial en servicios de valor agregado, al atender las tendencias globales de seguridad,
analitica e inteligencia operacional.

El arquetipo dominante de cliente corresponde a empresas grandes, del sector
corporativo, principalmente con sede en Colombia, aunque con creciente proyeccion
internacional en Latinoamérica.

En conjunto, los resultados revelan una base de clientes madura y diversificada, un portafolio
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equilibrado entre servicios tradicionales e innovadores, y un patréon de evolucién hacia
modelos gestionales, hibridos y basados en datos.
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5 MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA IDENTIFICAR Y PRIORIZAR PROSPECTOS

COMERCIALES

El Esquema 2 sintetiza los dos enfoques complementarios de este objetivo: una via no supervisada
(K-Means por unidad de negocio sobre los 167 clientes caracterizados) que produce perfiles
estratégicos, y una via supervisada (Random Forest, XGBoost, Regresién Logistica y similitud
coseno en un score hibrido) que genera los rankings de prospectos y de venta cruzada. La tabla 8
detalla los hiperparametros clave y el criterio de seleccién de cada modelo.

Esquema 2. Metodologia del Objetivo 2: modelado no supervisado y supervisado

MODELAR

No supervisado

Supervisado

Base A + Base C — 572 prospectos )

=2 ®-8
=

[
Segmentacion por unidad de negocio

Base B — 167 clientes caracterizados ) (BU) )

Entrenamiento de propension de compra )

externos 2
y calculo de afinidad.

Tabla 8. Hiperpardmetros

RF « XGBoost « Reg. Logistica + Coseno )

MODELO USADO RESULTADO
: 2=

oo o
K-Means por BUIk =2-5)

Perfiles estratégicos por linea de negocio

)

1 w——

2 =

3 —
Rankings de prospectos y cross-selling
(hibrido a=0,5)

Modelo

Hiperparametros clave

Como se selecciond

K-Means

n_clusters=k - n_init=20 -
random_state=42 - loglp+RobustScaler

k por codo + Silhouette (2-5)

Random Forest

n_estimators=400 - max_depth=4 -
class_weight=balanced_subsample

Mejor AUC-ROC en CV

XGBoost

n_estimators=500 - Ir=0,05 -
max_depth=4 - subsample=0,9 -
colsample=0,9

Comparado por AUC-ROC

Reg. Logistica

StandardScaler - max_iter=2000

Baseline lineal

Similitud
Coseno

cosine_similarity - StandardScaler - vs.
centroide estratégico

Afinidad (no entrena)

Bases de datos utilizadas en el proyecto

El desarrollo de los modelos a lo largo de este capitulo y del Capitulo 4 se apoya en tres bases de
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datos diferenciadas, descritas en la Tabla 8. Esta tabla actia como referencia Unica: en lo sucesivo,
los datasets se identifican por sus etiquetas (Base A, Base B y Base C) sin repetir su descripcion.

Tabla 9. Bases de datos utilizadas en el proyecto

transaccionales (no son
clientes activos).

. . ., . - Uso en el
Etiqueta Archivo Descripcion Variables principales
proyecto
. Comportamiento comercial | Segmentacion
Dataset analitico
- . (opp_count, acv_total, K-Means por
principal: 167 clientes . C
. precio_total_sum, BU (Seccién
activos del CRM
years_present, 5.1) y modelo
Salesforce, ya pre- .
n_lineas_producto), de cross-
procesado con feature , .
. . . consumo por linea de selling
clientes_bda engineering - % N g
Base A ., servicio (has_*, acv_*, (Seccién
_model.csv (transformacién loglp, " "
. total_*, tvt_count_*)y 5.2.1).
escalamiento robusto, caracterizacion empresarial
One-Hot Encoding e N P
, . (sector, tamafio, modelo
imputacion). de negocio, presencia
Construido a partir de © Negocio, pres
internacional, tipoy
la Base B. .
subtipo de empresa).
Dataset intermedio de Analisis
167 clientes: exploratorio
informacién del CRM Variables transaccionales descriptivo
Salesforce enriquecida | del CRM (oportunidades, | (Capitulo 4)y
Base B clientes_bda con caracterizacion ACV, Total, TVT) mas construccion
_caracterizada.csv| empresarial obtenida |caracterizacién empresarial| de la Base A
via Gemini, antes del | sin codificar ni transformar (inicio del
pre-procesamiento. (categorias originales). Capitulo 5).
Insumo para construir
la Base A.
Variables firmograficas Modelo
comunes con la Base A: supervisado
572 prospectos Ciudad, Pais, Tipo y Subtipo para
externos: empresas no de empresa, Tamaio prospectos
DATABASE .xlsx clientes identificadas | organizacional, Presencia externosy
Base C (enriquecida via | como potenciales, con internacional, Sector similitud
Gemini Deep caracterizacion econdmico principal, coseno
Research) firmografica obtenida Modelo de negocio, (Seccién
mediante Gemini Deep Modelo normalizado y 5.2.2). Score
Research. Submodelo. Sin variables | hibrido final.

38




5.1 MODELO NO SUPERVISADO

5.1.1 PROCESAMIENTOS

A. Procesamiento 1 — Segmentacion Global Exploratoria de Clientes

Con el fin de identificar grupos homogéneos de clientes en funcién de su comportamiento y
caracteristicas organizacionales, se desarrolld6 un modelo de aprendizaje automadtico no
supervisado basado en el algoritmo K-Means. Este enfoque permite agrupar los registros sin
necesidad de etiquetas previas, encontrando patrones latentes en los datos.

Preparacion de datos y seleccién de variables

El modelo utiliza como insumo el archivo clientes_bda_model.csv, que integra tanto variables
internas del CRM (transaccionales) como variables externas de caracterizacién empresarial.

Las variables se agruparon en dos tipos:

e Variables categéricas: Pais, Ciudad, Tipo de empresa, Tamaino de la empresa, Presencia
internacional, Sector econdmico principal y Modelo de negocio. Estas describen la
naturaleza del cliente y su contexto organizacional.

e Variables numéricas: Numero de oportunidades ganadas (opp_count), valor total de
contratos (acv_total, precio_total_sum), aflos de permanencia (years_present),
diversidad de lineas y familias de producto (n_lineas_producto, n_familias), y los afios de
primera y ultima transaccion (first_year, last_year). Estas capturan el comportamiento
comercial y la trayectoria del cliente dentro de la organizacién.

Preprocesamiento de datos

Para garantizar la coherencia y comparabilidad de las variables, se implementaron pipelines de
preprocesamiento con scikit-learn que incluyeron imputacién, transformacion y escalamiento.

Las principales acciones realizadas fueron:
e Imputacion de valores faltantes:
v' En variables categdricas, se reemplazaron los valores nulos por la categoria mas
frecuente.

v En variables numéricas, se imputd con la mediana para evitar sesgos causados por
valores extremos.

e Codificacion y transformacion:
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v’ Las variables categdricas se codificaron mediante One-Hot Encoding, generando una
representacion binaria sin imponer jerarquias artificiales.

v’ Las variables numéricas fueron transformadas con la funcién loglp para reducir la
asimetria en su distribucion.

e Escalamiento:
Se aplicé el método RobustScaler, el cual ajusta los datos en funcién de la mediana y el
rango intercuartilico, haciendo el modelo menos sensible a valores atipicos.

Estas transformaciones se integraron dentro de un ColumnTransformer, generando una matriz
unificada y normalizada que sirvié como entrada para el modelo de clustering.

Decision sobre la reduccion de dimensionalidad previa al agrupamiento

Antes de aplicar K-Means se evalud la pertinencia de incorporar una técnica de reduccién de
dimensionalidad (como Analisis de Componentes Principales, PCA) sobre la matriz resultante del
preprocesamiento, y se decidié no aplicarla como paso previo al agrupamiento. Esta decisidn se
sustenta en tres razones. En primer lugar, por interpretabilidad: cada variable del modelo —en
particular los indicadores has_, acv_, total_ y tvt_count_ por subproducto— codifica una sefial de
negocio directamente accionable, de modo que proyectar el espacio a componentes principales
abstractas habria diluido esta correspondencia y dificultado la lectura comercial de los clusteres,
gue constituye el objetivo central del proyecto. En segundo lugar, por la naturaleza de los datos:
como se documenta en la caracterizacion de la base, la alta dimensionalidad no obedece a
redundancia entre variables, sino a la estructura granular del CRM, donde cada subproducto
genera columnas independientes; en ausencia de colinealidad masiva, el beneficio de PCA sobre
la calidad del agrupamiento resulta marginal. En tercer lugar, por mitigacidén: el escalamiento
robusto previo, la transformacion logaritmica (loglp) y, sobre todo, la decisién de entrenar
modelos de clustering independientes por unidad de negocio —en lugar de un Unico
agrupamiento global— acotan el espacio de caracteristicas de cada modelo y reducen el efecto
de la maldicidon de la dimensionalidad. En consecuencia, PCA se reservd como herramienta de
visualizacién y diagndstico a posteriori, donde precisamente permitié identificar la sobre-
segmentacién que motivo el enfoque por unidad de negocio.

Entrenamiento del modelo

El algoritmo seleccionado fue K-Means, debido a su eficiencia y su amplia aplicacion en contextos
de segmentaciéon comercial. EIl modelo fue entrenado con distintos valores de k (nimero de
clusters), dentro del rango de 2 a 6, con el objetivo de determinar la estructura natural de los
grupos presentes en la base de datos. Para cada configuracién, se calculd el indice de silueta
(silhouette score), métrica que evalla la cohesidn interna y separacion entre grupos. El valor mas
alto se obtuvo en k =2, indicando la mejor separacién relativa desde un punto de vista estadistico.
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Validacion del nimero 6ptimo de clusters

Para validar el nimero 6ptimo de grupos, se implementaron dos técnicas complementarias: el
Método del Codo (Elbow Method) y el indice de silueta (Silhouette Score).

El cédigo utilizado permitié evaluar ambos indicadores para valores de k entre 2 y 10. Los
resultados se visualizaron graficamente, como se muestra en la Figura 1

Figura 1. Andlisis grdfico: Método del Codo y Silhouette
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En el grafico del Método del Codo, se observa una disminucién pronunciada de la inercia (suma
de distancias intra-cluster) hasta aproximadamente k =4, punto a partir del cual la ganancia
marginal se estabiliza; el indice de silueta, por su parte, alcanza su valor maximo en k = 2 (= 0.18),
lo que sugiere la mayor separacién geométrica entre grupos. No obstante, desde una perspectiva
de negocio, la configuraciéon con solo dos clusteres resulté excesivamente general al agrupar
clientes heterogéneos en categorias muy amplias, por lo que se realizaron pruebas
complementarias con distintos valores de k, valorando no solo la calidad técnica sino también la
interpretabilidad y relevancia estratégica de los segmentos obtenidos.

Resultados de segmentacion

En la configuracién inicial con k = 2, los resultados obtenidos fueron:

Tabla 10. Configuracion k=2

Variable / Indicador Cluster 0 Cluster 1
Numero de clientes 116 51

Promedio de oportunidades
(opp_count)

1.95 24.76
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ACV promedio (COP) 310,293 4,997,339
Precio total promedio (COP) 623,673 13,182,480
Anos de relacién comercial 1.46 4.88
(years_present)
Promedio de BU’s 2.07 6.80
Ao de ultima oportunidad (last_year) 2021.95 2024.04
Ano de prl‘mera oportunidad 2021.17 2019.39
(first_year)
Pais predominante Colombia Colombia
Ciudad predominante Bogota D.C. Bogota D.C.
Tamaiio de la empresa predominante Grande Grande
Presencia internacional No Si
Sector econémico principal Tecnologia |Petrdleoy Gas
Modelo de negocio predominante Dlsgr;bgljacslon Servicios

Cluster 0: agrupa clientes con baja recurrencia de oportunidades y montos moderados.
Predominan empresas grandes, locales, sin presencia internacional, con modelo de
negocio basado en distribucién.
Cluster 1: concentra empresas multinacionales con alto volumen de negocio, presencia
internacional y participacidn en sectores industriales o de energia.

Sin embargo, al aumentar el nimero de clusters a k =4 o k = 8, se logré una segmentacion mas
granular, capaz de distinguir entre empresas locales de crecimiento moderado, organizaciones
medianas en expansidn y corporaciones multinacionales consolidadas.

Configuracion con k=4

La segmentacidn con cuatro grupos (k = 4) permitié obtener una representacion mas equilibrada
entre precisidon técnica e interpretabilidad estratégica, identificando patrones relevantes en el
comportamiento de los clientes.

Tabla 11. Configuracion k=4

Variable / Indicador Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Numero de clientes 57 44 19 47
Promedio de
oportunidades 1.37 6.30 54.26 2.19
(opp_count)
ACV promedio (COP) 246,377 1,591,453 10,236,460 261,662
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Precio total promedio

gas

energia

582,098 2,701,699 29,505,710 680,63
(COP) ’ ’ ’ ’ ’ ’
Aios de relacién comercial 1.21 3.52 6.74 1.40
Promedio de BU’s 1.96 3.95 10.89 2.00
Aflo de ultima 2023.7 2023.5 2024.8 2019.5
oportunidad
Aflo de primera 2023.3 2020.0 2018.6 2018.8
oportunidad
Pais predominante Colombia Colombia Colombia Colombia
. . B : .
Ciudad predominante Bogota D.C. Bogota D.C. nggta Bogota D.C.
Tamaiio de la empresa Grande Grande Grande Grande
Presencia internacional No No No No
Sector .ecc?nom|co Tecnologia Tecnologia Salud Telecomunicaciones
principal
. Distribucién de Distribucién de - B2B: telecom
Modelo de negocio Servicios

mayorista

Interpretacién de los clusters:

e Cluster 0: empresas grandes del sector tecnolégico con baja recurrencia de oportunidades
y sin presencia internacional.

e Cluster 1: companias con actividad comercial intermedia y mayor diversificacidon de

productos.

e Cluster 2: corporaciones con larga relacién comercial, alto volumen de negocio y foco en

el sector salud.

e Cluster 3: organizaciones del sector telecomunicaciones con orientacién B2B y actividad

reciente.

Esta configuracion permitid distinguir con mayor claridad las diferencias en madurez, sector y

modelo de negocio, facilitando una lectura mas estratégica de la base de clientes.

Configuracion con k=8

Posteriormente se entrend el modelo con k = 8, con el propdsito de explorar una segmentacion
mas fina y detectar microgrupos especificos de clientes.
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Tabla 12. Configuracion con k = 8

variable /| o, c1 c2 c3 ca s c6 c7
Indicador
Numero de |, 21 22 17 20 29 27 13
clientes
Oportunid
ades 1.56 1.19 2.27 59.35 1.60 7.45 2.41 492
promedio
ACV
promedio |968,739| 568,762 759,33 | 10,639, | 118,02 1,713,975 | 84,224 735,207
4 660 1
(cop)
Precio
total 1 0 5gg | 131941 | 568,99 130,225, 1113840 | ) 100 395 | 790652 | 1,894,400
promedio 4 3 150 4
(cop)
Anos de
., 1.22 1.10 1.82 6.94 1.30 4,03 1.44 2.54
relacion
Promedio |, 5, | 559 | 201 | 11.41 | 175 4.24 2.04 2.54
de BU’s
Sector . . . . Telecomu ,
., _.__|Tecnolo | Gobiern | Gobiern Financi | Telecomu | . Tecnologi
econdmico , Salud L nicacione
. gia o o ero | nicaciones a
principal S
Modelo.de Distribuc Solucio . B2B: | Distribucio B2B: Agencia
negocio B2C: . nes de | Servicio de
. ion de call n de telecom .
predomina | salud softwar s , . publicida
nte gas o center | energia | mayorista q

Interpretacién de los clusters:

e Clusters 0y 7: empresas tecnoldgicas, diferenciadas por su nivel de internacionalizacién.

e Clusters 1y 2: entidades del sector publico (Gobierno), segmentadas por tamafio y tipo de
servicio.

e Cluster 3: corporaciones del sector salud con relaciones comerciales prolongadas y altos
volumenes de ACV.

e Cluster 4: pequeias empresas financieras con baja madurez comercial.

e Clusters 5 y 6: compafiias del sector telecomunicaciones, con modelos B2B y B2C
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diferenciados.

Esta configuracién permitié identificar microsegmentos mas especificos, Utiles para estrategias
avanzadas de personalizacién, aunque con menor simplicidad interpretativa que el modelo con k
=4,

Comparacion general de configuraciones

Tabla 13. Comparacion técnica y estratégica de las configuraciones

Criterio k=2 k=4 k=8
Separacion
técnica Alta Media Baja
(silhouette)
Interpretabilidad Baja Alta Media
Granularidad Limitada |Equilibrada Muy alta
Utilidad . .
estratégica Moderada Alta Alta (compleja de aplicar)

En esta etapa del proyecto, los diferentes resultados de segmentacion se consideran
complementarios y seran analizados comparativamente en fases posteriores para determinar cual
configuracidn ofrece el mejor equilibrio entre calidad técnica, interpretabilidad y valor estratégico
para el negocio.

B. Procesamiento 2 — Segmentacion por BU (areas del portafolio) basada en
presencia

Tras la primera fase de segmentacién basada en variables generales del cliente, se implementd un
segundo modelo no supervisado orientado a explorar la agrupacién de clientes segun su relacién
con las distintas areas del portafolio de servicios (BU’s).

El objetivo de este modelo fue identificar patrones de consumo y especializacion entre clientes a
partir de su presencia o participacién en los diferentes productos y servicios ofrecidos por la
organizacion.

Preparacion de los datos

El modelo se desarrolld utilizando el archivo consolidado clientes_bda_model.csv, previamente
depurado y normalizado. A partir de este dataset se seleccionaron todas las columnas asociadas
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a indicadores de producto o BU, siguiendo expresiones regulares como has_, tvt_count_bu_,
acv_bu_ ytotal _bu_, que representan respectivamente:

e Presencia binaria (has_): indica si un cliente posee consumo en una BU especifica.
e Volumetrias (tvt_count_bu_): nimero de oportunidades registradas en esa BU.

e ACV (acv_bu_) y Total (total_bu_): montos contractuales y totales asociados a dicha area
del portafolio.

La base de entrada se estructuré como una matriz de presencia BU—Cliente, donde cada fila
representa un cliente y cada columna indica si tiene o no servicios activos en una determinada
BU.

En la configuracién principal se utilizé Unicamente la presencia (0/1), para reflejar el patron de
cobertura por linea del portafolio sin sesgar la agrupacién por montos de venta.

Entrenamiento del modelo

Se aplico el algoritmo K-Means con distintos valores de k en el rango 2-10, evaluando los
resultados mediante las métricas de inercia intra-cluster y silhouette score.
El andlisis de las métricas mostré estabilidad en torno a k = 4 y k = 8, valores que ofrecen una
combinacion adecuada entre separacidn de grupos e interpretabilidad.

Por tanto, se entrenaron dos configuraciones finales:
e Modelo BU—k4: 4 clusters (agrupaciones amplias por comportamiento de consumo).

e Modelo BU—k8: 8 clusters (microsegmentacion mas especifica por linea de servicio).

Los resultados fueron almacenados en los archivos:
e /outputs_v2/clientes_segmentados_BU_k4.csv

e /outputs_v2/clientes_segmentados_BU_k8.csv

Resultados — Configuracion k = 4

Tabla 14. Distribucion de clientes y principales BU por cluster (k = 4)

Numero de . . .
Cluster u . BU’s predominantes (Top 5) % Presencia promedio
clientes
Private Cloud Professional Services,
Traditional Infrastructure Managed o
0 13 Services, TIVIT Latam 77-100%
Hardware/Software, Private Cloud
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Managed Services, Traditional Infra
Prof. Services

Traditional Infrastructure Managed
Services, Private Cloud VMware, Private
1 52 ! ’ 17-949
Cloud Hosting, Private Cloud Managed %

Services, Takoda Colocation

Public Cloud Professional Services,
Public Cloud Managed Services, Public

— [0)
2 33 Cloud Broker AWS, Public Cloud Broker 15-100%
IBM, TIVIT Latam Hardware/Software
Private Cloud Managed Services, Private
3 69 Cloud Hosting, VMware, Traditional 19-17%

Infra Prof. Services, Digital Workplace
Services

Interpretacion:

o Cluster 0: clientes con fuerte enfoque en infraestructura tradicional y servicios
profesionales, asociados a Private Cloud y Hardware.

e Cluster 1: clientes con presencia significativa en servicios de infraestructura y hosting
administrado.

e Cluster 2: clientes orientados a servicios de nube publica y brokers multicloud (AWS, IBM,
Azure).

e Cluster 3: organizaciones con consumo diversificado, donde predominan servicios Private
Cloud y Workplace, con menor intensidad por linea.

Resultados — Configuracion k= 8

Tabla 15. Distribucion de clientes y BU’s predominantes (k = 8)

Cluster | Clientes BU’s predominantes (Top 5)
0 59 SAP Application Services, Digital Workplace, Traditional Infra Prof.
Services, Hardware/Software, Cybersecurity Managed
1 57 Private Cloud Hosting, Traditional Infra Managed, Network

Connectivity, VMware, Takoda Colocation
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Private Cloud Managed + Professional + VMware,
Hardware/Software, Public Cloud Professional

Public Cloud Professional, Public Cloud Managed, AWS, IBM, Azure
csp

Private Cloud Managed, VMware, Infra Managed, Hosting,

4 15 OpenStack

Cybersecurity Managed, AMS Application Services, Cybersecurity
Services, Private Cloud Professional, Managed Services

Traditional Infra Managed, VMware, Private Cloud Professional,
Takoda Colocation, Workplace

Traditional Infra Managed, Hardware/Software, Private Cloud
Professional, Managed Services, Hosting

Interpretacion:

Clusters 0y 5: concentran clientes con servicios avanzados de aplicacién, seguridad y nube
privada.

Clusters 1, 4, 6 y 7: representan variaciones del segmento de infraestructura tradicional y
privada, diferenciados por combinaciones de hosting, conectividad y servicios
profesionales.

Cluster 2: agrupa clientes altamente integrados con varias lineas de nube privada y publica
simultdneamente.

Cluster 3: concentra organizaciones enfocadas exclusivamente en nube publica,
especialmente en brokers AWS y Azure.

Esta configuracidon permitié identificar especializaciones claras por tipo de servicio, revelando
patrones que no eran visibles en la segmentacién general previa.

Conclusiones parciales del modelo por BU

El modelo de segmentacion basado en BU’s permitio:

Identificar agrupamientos naturales de clientes segun sus combinaciones de consumo por
linea del portafolio.

Detectar patrones de especializacion (p. ej., clientes exclusivamente de nube publica o de
infraestructura privada).

Relacionar tipos de servicios con caracteristicas empresariales, como tamaiio, sector
econdémico o presencia internacional.

Establecer una base sélida para estrategias de cross-selling, expansién de portafolio y
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priorizacion de nuevas oportunidades comerciales.

C. Procesamiento 3 — Caracterizacion Descriptiva por Unidad de Negocio (BU)

Previo a la aplicacion de técnicas de segmentacién no supervisada a nivel de unidad de negocio,
se desarrolld un ejercicio de caracterizacidn descriptiva por BU, con el objetivo de comprender el
perfil general de los clientes que consumen cada linea del portafolio. Este andlisis se concibe como
una linea base de negocio, orientada a identificar patrones estructurales en las variables de
caracterizacidon y métricas comerciales, sin imponer agrupaciones artificiales ni supuestos propios
de modelos de clustering.

A diferencia de los intentos de segmentacion presentados anteriormente, este apartado no busca
identificar segmentos latentes mediante algoritmos no supervisados, sino describir de manera
objetiva y directa las caracteristicas predominantes de los clientes asociados a cada unidad de
negocio. De esta forma, se establece un marco de referencia que permite validar posteriormente
la coherencia y utilidad de los clusters obtenidos en modelos mas avanzados.

Enfoque metodolégico

El analisis se realiza de manera independiente para cada unidad de negocio (BU), utilizando como
criterio principal la presencia efectiva de consumo. Para ello, se emplean variables binarias del
tipo has_*, las cuales indican si un cliente ha tenido al menos una oportunidad asociada a la BU o
subproducto correspondiente durante el periodo de andlisis.

Para cada BU, se filtra el conjunto de clientes que presentan consumo (has_BU = 1) y, sobre este
subconjunto, se analizan variables de caracterizacion organizacional y comercial, tales como:

e Sector econdmico

e Tamaio de la empresa

e Tipo de empresa

e Modelo de negocio

e Presencia internacional

e Paisy ciudad

e Meétricas comerciales agregadas (cuando aplica), como volumen de oportunidades y

montos asociados

El analisis se basa en estadisticas descriptivas simples, tales como frecuencias relativas, modas y
distribuciones porcentuales, priorizando la interpretabilidad y alineacidn con la l6gica de negocio.
Variables consideradas

Las variables utilizadas en este ejercicio se agrupan en dos categorias principales:

e Variables de caracterizacion organizacional
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e Sector econdmico

e Tamafo de la empresa

e Tipo de empresa

e Modelo de negocio

e Presencia internacional

e Ubicacién geografica (pais y ciudad)

Variables comerciales

e Numero de oportunidades asociadas a la BU
e Montos comerciales agregados (ACV, valor total, cuando la informacién se encuentra
disponible)

La seleccidn de estas variables responde a su relevancia para la comprension del contexto
empresarial del cliente y su relacién con el portafolio de servicios.

Procedimiento de analisis

El procedimiento seguido para la caracterizacién descriptiva por unidad de negocio se resume en
los siguientes pasos:

1. Identificacidn de las columnas binarias (has_*) asociadas a cada BU o subproducto.

2. Filtrado del dataset para conservar Unicamente los clientes con consumo efectivo en la BU
analizada.

3. Calculo de distribuciones de frecuencia y valores modales para las variables de
caracterizacion.

4. ldentificacidn de patrones predominantes y rasgos comunes entre los clientes de cada BU.
5. Consolidacién de los resultados en perfiles descriptivos por unidad de negocio.

Este procedimiento se replica de forma consistente para todas las BUs del portafolio, garantizando
comparabilidad entre resultados.

Resultados y andlisis

Los resultados del analisis descriptivo por unidad de negocio permitieron establecer perfiles
generales de los clientes que consumen cada linea del portafolio, evidenciando patrones
consistentes en variables como sector econdmico, tamafio de la empresa, modelo de negocio y
alcance geografico. Este ejercicio confirmd que las unidades de negocio no son demandadas de
manera homogénea, sino que responden a contextos organizacionales diferenciados.

Adicionalmente, al contrastar estos resultados con los experimentos de segmentacién no
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supervisada se exploré un valor intermedio de k = 7, distinto de los extremos previamente
evaluados en las Tablas 9y 10 (k=4 y k = 8), con el propésito de identificar un punto de balance
entre la simplicidad interpretativa de configuraciones mas amplias y la microsegmentacion
observada en k = 8. La eleccién de k = 7 respondid especificamente a un criterio de
interpretabilidad de negocio: se buscaba un nimero de grupos lo suficientemente diferenciado
como para construir perfiles estratégicos distinguibles, sin caer en una fragmentacién excesiva.

Sin embargo, la proyeccion mediante Andlisis de Componentes Principales (PCA) sobre esta
configuracidn, en la Figura 2. Proyeccién PCA — Segmentacion global con k=7 (solapamiento entre
clusteres), evidencid que tampoco esta granularidad intermedia logra capturar segmentos
claramente separables. Solo dos de los siete clusters muestran cohesidn visual: el Cluster O se
concentra en la regién superior izquierda del plano (PC1 = -2.5, PC2 entre 1 y 5), mientras que el
Cluster 5 forma un grupo compacto en la zona inferior izquierda (PC2 = -2). Los Clusters 1, 3,4 y
6 ocupan en cambio un mismo espacio central, con un solapamiento extenso que impide
diferenciar perfiles entre ellos. El Cluster 2, por su parte, se distribuye de forma dispersa hacia la
region positiva de PC1, comportamiento mas asimilable a un grupo de outliers que a un segmento
estratégico.

Este patréon —dos clusters bien definidos, cuatro indistinguibles entre si y un quinto disperso—
constituye la implicacién metodoldgica central: la estructura subyacente del dataset no soporta
una segmentacién global granular, independientemente del valor de k explorado. Esta
observaciéon motivé el cambio de enfoque hacia el clustering independiente por unidad de
negocio, donde las particiones se calibran sobre el subconjunto de clientes de cada BU y no sobre
el portafolio completo.

En este contexto, la caracterizacion descriptiva por unidad de negocio permitié interpretar de
manera critica los resultados del clustering, mostrando que, si bien existen perfiles claramente
diferenciados para ciertos tipos de clientes, una subdivision excesiva tiende a fragmentar
artificialmente grupos que comparten caracteristicas similares. Por tanto, los hallazgos
descriptivos aportan una referencia fundamental para evaluar la coherencia y utilidad practica de
las segmentaciones obtenidas mediante modelos no supervisados.
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Figura 2. Proyeccion PCA — Segmentacion global con k=7 (solapamiento entre clusteres)
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Rol del andlisis descriptivo dentro del proceso de segmentacidon

El andlisis descriptivo por unidad de negocio cumple un rol central dentro del proceso
metodolégico de segmentacion, al funcionar como una linea base empirica frente a la cual se
contrastan los resultados de los modelos no supervisados. En particular, este ejercicio permitié
identificar los rasgos dominantes de los clientes por BU sin imponer estructuras de agrupacion,
evitando asi interpretaciones sesgadas derivadas de decisiones arbitrarias sobre el nimero de
clusters.

Los resultados del PCA aplicado a una segmentacion con siete clusters reforzaron la importancia
de este enfoque descriptivo, al evidenciar que una mayor granularidad no necesariamente implica
una mejor segmentacion. La superposicion observada entre varios clusters indica que el espacio
de caracteristicas no soporta una particion tan detallada, lo que valida el uso del analisis
descriptivo como mecanismo de control conceptual y metodolégico.

En este sentido, la caracterizacion descriptiva permitié:

e Evaluar la coherencia de los clusters obtenidos.
e |dentificar casos de sobre-segmentacion.
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e Justificar la necesidad de reducir la complejidad del modelo o adoptar enfoques
alternativos mas alineados con la estructura del negocio.

De esta manera, este analisis actia como un puente metodoldgico entre la exploracién inicial y la
segmentacién avanzada, asegurando que las decisiones de modelado estén respaldadas tanto por
evidencia estadistica como por légica empresarial.

Limitaciones

Si bien la caracterizacidn descriptiva por unidad de negocio aporta claridad y robustez al analisis,
presenta limitaciones que deben ser consideradas. En primer lugar, al tratarse de un enfoque no
segmentador, no permite identificar subgrupos internos dentro de una misma BU ni capturar
interacciones complejas entre variables.

Adicionalmente, este analisis no incorpora medidas de distancia ni criterios de optimizacion, por
lo que no sustituye a los modelos de clustering cuando el objetivo es la identificacion automatica
de segmentos. Sin embargo, los resultados obtenidos, junto con la evidencia visual del PCA,
muestran que una segmentacion excesivamente detallada a nivel global puede conducir a
interpretaciones poco sélidas, especialmente cuando los clusters presentan un alto grado de
solapamiento.

Finalmente, el analisis descriptivo depende de la calidad y completitud de las variables de
caracterizacion disponibles, lo que puede limitar la profundidad del perfilamiento en ciertos
casos.

Conclusiones

La caracterizacidon descriptiva por unidad de negocio permitié establecer una comprensién clara
y estructurada del perfil general de los clientes asociados a cada linea del portafolio,
constituyéndose en un insumo clave para el proceso de segmentacién. Este enfoque evidencid
gue existen patrones diferenciados entre BUs, pero también que dichos patrones no siempre
justifican una segmentacién altamente granular.

El contraste con los resultados del clustering, particularmente con la proyeccién PCA de una
segmentacidn con siete clusters, revelé que una mayor cantidad de grupos no necesariamente se
traduce en una mejor diferenciacion, sino que puede generar sobre-segmentacién y pérdida de
interpretabilidad. En este contexto, el analisis descriptivo permitié identificar estas limitaciones y
orientar la toma de decisiones hacia modelos mas coherentes y accionables.

En conclusidn, este apartado cumple un rol fundamental dentro del estudio al proporcionar una
base empirica sdlida que sustenta y valida las decisiones metodoldgicas adoptadas en las etapas
posteriores, contribuyendo a una segmentacion alineada tanto con la estructura de los datos
como con la realidad del negocio.
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D. Procesamiento 4 — Segmentacion Avanzada por BU y Subproducto

Dado que cada Unidad de Negocio (BU) presenta una naturaleza distinta —tanto en los tipos de
servicios ofrecidos como en los esquemas de contratacion, el volumen econdmico y el nivel de
madurez tecnoldgica de sus clientes—, se determiné que una segmentacién global podria ocultar
patrones relevantes de comportamiento. En particular, una segmentacion Unica para todo el
portafolio tiende a mezclar ldgicas de consumo heterogéneas, dificultando la interpretacién de
los resultados desde una perspectiva de negocio.

Por esta razdn, se optd por desarrollar un modelo de clustering independiente para cada Unidad
de Negocio, permitiendo capturar de manera mas precisa los patrones de consumo propios de
cada linea de servicios.

El objetivo principal de este enfoque fue construir perfiles de clientes especificos por BU, evitando
la mezcla de comportamientos disimiles y asegurando una segmentacién coherente con la
estructura real del portafolio. Estos perfiles constituyen la base conceptual y técnica para la
posterior identificacidn y priorizacion de prospectos comerciales externos.

Preparacion de los datos y definicion de instancias

El proceso se inicié con la carga de un dataset consolidado de clientes provenientes del CRM
Salesforce, el cual incluye:

e variables binarias de consumo por subproducto (has_*)

e variables cuantitativas asociadas a cada subproducto (ACV, Total y TVT),

e yvariables categdricas descriptivas del cliente.

Para cada Unidad de Negocio, se realizé un filtrado de instancias, conservando Unicamente
aquellos clientes que presentan consumo efectivo de al menos un subproducto perteneciente a
la BU analizada. Este criterio fue implementado directamente en el cédigo mediante el uso de una
mascara booleana, garantizando que cada modelo de clustering se entrenara exclusivamente
sobre clientes relevantes para la linea de negocio correspondiente.

Este enfoque permitié trabajar con subconjuntos de datos homogéneos, reduciendo el ruido
introducido por clientes no relacionados con la BU y mejorando significativamente la
interpretabilidad de los resultados.

Ingenieria de caracteristicas y normalizacion

Las variables de entrada del modelo se construyeron combinando informacién estructural,
econdémica y de complejidad de consumo. En particular, se utilizaron:

e Variables binarias que representan la presencia de subproductos.
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e Variables econdmicas (ACV, Total y TVT), transformadas mediante la funcién loglp para
reducir la asimetria de las distribuciones y mitigar el impacto de valores extremos.

e Variables derivadas que capturan la diversidad del consumo, tales como el nimero de
subproductos contratados dentro de la BU y el nimero total de subproductos contratados
por el cliente.

Adicionalmente, cuando la informacién estuvo disponible, se incorporaron variables categéricas
gue describen el contexto empresarial del cliente.

Antes del entrenamiento del modelo, el preprocesamiento aplicado siguié la metodologia descrita
en la Seccién 3.2 Marco tedrico, (transformacién loglp, escalamiento robusto, imputacién por
mediana o moda segun el tipo de variable y codificacion One-Hot). Para cada BU se aplicé este
mismo flujo sobre el subconjunto correspondiente de clientes.

Entrenamiento del modelo y seleccion del niimero de clusters

Para cada BU se entrenaron multiples modelos KMeans, evaluando un rango de valores del
numero de clusters k. La seleccion del valor dptimo de k se basd en métricas de validacion
interna, calculadas directamente sobre el espacio transformado de caracteristicas utilizado por el
algoritmo.

Las métricas de validacién interna empleadas fueron Silhouette, Calinski-Harabasz y Davies—
Bouldin, descritas en detalle en la Seccién 3.2 Marco tedrico.

Estas métricas fueron calculadas para cada valor de k evaluado y almacenadas en tablas de
validacidn. El valor final de k seleccionado para cada BU corresponde al que presenté el mejor
equilibrio entre estas métricas, priorizando una adecuada separacidn de los grupos sin incurrir en
una sobre-segmentacion.

Resultados técnicos del modelo

Como resultado del proceso de entrenamiento y validacidn, se obtuvo una solucién de clustering
para cada Unidad de Negocio, caracterizada por:

e un numero 6ptimo de clusters especifico para cada BU,

e métricas de calidad que evidencian distintos niveles de cohesidén y separacidn segun la
naturaleza de la linea de negocio,
e Yy una asignacién de etiquetas de cluster para cada cliente.

Tabla 16. Resultados consolidados del clustering por Unidad de Negocio — métricas escaladas a
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[0-1]

Unidad de K Silhouette (0- Calinski- Davies—Bouldin n clientes
Negocio 1) Harabasz (0-1) invertido (0-1)
Cloud Publica 4 0.96 0.84 0.41 48
Cyber Security 3 1.00 0.63 1.00 33
Digital
Business / 3 0.00 0.76 0.65 47
Aplicaciones
Digital 2 0.94 0.00 0.98 26
Workplace
Private Cloud /
Infra 2 0.39 1.00 0.00 104
Tradicional
Soluciones
SAP 5 0.23 0.71 0.82 18

Nota: Con el fin de facilitar la interpretacién comparativa de los resultados, las métricas de
validacién interna fueron reescaladas a un rango [0.1] utilizando una transformacién Min—Max.
Este reescalamiento se emplea exclusivamente con fines descriptivos y no afecta el proceso de
entrenamiento nila seleccion del nimero éptimo de clusters. En el caso del indice Davies—Bouldin,
la escala fue invertida para mantener coherencia interpretativa, de modo que valores cercanos a
1 indiguen una mejor segmentacion.

5.1.2 RESULTADOS DE LOS CLUSTERS POR BU

Los resultados del modelo no supervisado por Unidad de Negocio constituyen el insumo
fundamental para el modelo posterior de identificacion y priorizacidén de prospectos comerciales.
En particular, los clusters obtenidos permiten construir perfiles estratégicos de clientes actuales,
gue sintetizan patrones exitosos de consumo y valor econdémico.

Estos perfiles seran utilizados como referencias de comparacién en el modelo supervisado o
basado en similitud, permitiendo evaluar el grado de cercania entre empresas externas y los
perfiles identificados, y facilitando asi la priorizacion de oportunidades comerciales con mayor
potencial.

Perfiles de Unidad de Negocio Cloud Publica

El cliente tipico de Cloud Publica es una empresa grande, principalmente de operacion nacional,
perteneciente a sectores como Gobierno, Tecnologia y Servicios Publicos. Su modelo de negocio
estd orientado a servicios y distribucién, y utiliza la nube publica como una plataforma para
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modernizar procesos, soportar cargas de trabajo criticas y habilitar esquemas de operacién
flexibles.

La adopcién de Cloud Publica se da, en la mayoria de los casos, como una extensiéon o
complemento de infraestructuras existentes, mas que como un reemplazo total. Desde el punto
de vista comercial, estos clientes presentan una alta recurrencia de oportunidades asociadas a
servicios profesionales, brokers de nube (especialmente AWS) y servicios gestionados, con valores
contractuales de magnitud media y potencial de crecimiento progresivo. En general, se trata de
organizaciones en una fase intermedia de adopciéon cloud, con alta dependencia de
acompaiamiento técnico y oportunidades claras de expansidn hacia servicios complementarios
del portafolio.

Perfiles de Unidad de Negocio Infraestructura y Nube

El perfil de cliente de infraestructura y nube que emerge del analisis corresponde principalmente
a empresas grandes, ubicadas en Bogota D.C., Colombia, pertenecientes a sectores altamente
criticos como salud y telecomunicaciones/energia, con modelos de negocio orientados a la
prestacion de servicios y distribucién de servicios publicos. Estas organizaciones operan
infraestructuras tecnoldgicas complejas, con alta exigencia de disponibilidad, seguridad vy
continuidad operativa, lo que las convierte en clientes naturalmente dependientes de servicios de
mision critica.

Desde la perspectiva tecnoldgica, este perfil muestra una alta adopcién de servicios de nube
privada y gestiéon de infraestructura tradicional, con una fuerte penetracién de servicios
administrados (Managed Services) y servicios profesionales especializados, especialmente en
entornos VMware, OpenStack y servicios de nube privada. Estos clientes combinan esquemas
hibridos que integran nube privada, colocacion, conectividad, servicios de red, y en algunos casos
plataformas transaccionales de alta criticidad como mainframe, evidenciando una madurez
tecnoldgica avanzada y un fuerte requerimiento de gobierno, monitoreo y soporte 24/7.

Comercialmente, se trata de clientes de alto valor Enterprise, con volimenes de facturacion
elevados y relaciones contractuales de largo plazo, que consumen servicios de infraestructura
gestionada, conectividad, colocacién y nube privada como parte esencial de su operacion. Estos
clientes representan un segmento estratégico para ofertas de servicios administrados de
infraestructura, modernizacion a esquemas hibridos y multicloud, continuidad del negocio,
NOC/SOC, y transformacién hacia arquitecturas cloud resilientes.

Perfil de Unidad de Negocio — SAP

El perfil de cliente que emerge del andlisis de clusters corresponde principalmente a empresas
grandes, ubicadas en su mayoria en Colombia (Bogota D.C.), con presencia relevante también en
Panam3, pertenecientes a sectores altamente regulados y criticos como alimentos, petréleo y gas,
salud, educaciéon vy servicios publicos. Estas organizaciones operan bajo modelos de negocio
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orientados a la produccidn, prestacidn de servicios, comercializacidén y gestion institucional, lo que
evidencia entornos operativos complejos y con alta dependencia de plataformas ERP robustas
como SAP.

Desde el punto de vista de madurez tecnoldgica, estos clientes ya cuentan con SAP como
plataforma central de operacién y presentan una alta adopcién de servicios profesionales
funcionales, siendo este el principal eje de consumo. Una proporcién significativa de estos clientes
ya ha ejecutado proyectos de implementacion SAP y en menor medida procesos de migracidn
hacia S/AHANA.

Comercialmente, se trata de clientes de alto valor (Enterprise), con volimenes de facturacion
acumulados elevados, lo que refleja relaciones comerciales de largo plazo y un (LTV). Estos clientes
no solo consumen servicios de operacién, sino que estdn dispuestos a invertir en
acompafiamiento funcional especializado, servicios BASIS, modernizacién de plataforma,
migraciones S/4HANA, optimizacién de procesos y servicios profesionales avanzados,
convirtiéndose en un segmento estratégico para ofertas de AMS estructurado, transformacion
digital, automatizacion, analitica avanzada y gobierno de aplicaciones SAP.

Perfil de Unidad de Negocio — Cyber Security

El cliente caracteristico de Cyber Security corresponde principalmente a una empresa grande,
mayoritariamente de operacion nacional, perteneciente a sectores como Petrdleo y Gas, Servicios
Publicos y Tecnologia, en los cuales la continuidad operativa, la proteccién de la informacién y el
cumplimiento regulatorio son factores criticos. Estas organizaciones suelen concentrar sus
operaciones en Bogota D.C., con una presencia internacional moderada en algunos casos.

En cuanto al modelo de negocio, predomina el enfoque en Servicios, particularmente en
esquemas de operacién continua, outsourcing especializado y consultoria, donde Ia
ciberseguridad actia como un habilitador transversal del negocio y no como un servicio puntual.
Esto se traduce en contratos recurrentes orientados a soporte, monitoreo y fortalecimiento de
controles de seguridad.

Desde la perspectiva comercial, los clientes de esta area demandan principalmente servicios de
seguridad gestionada, consultoria en ciberseguridad y soluciones de proteccién tecnoldgica, con
una recurrencia media de oportunidades y valores contractuales asociados a la mitigacién de
riesgos, protecciéon de infraestructuras criticas y cumplimiento normativo. Se trata de
organizaciones con un nivel de madurez tecnoldgica medio—alto, donde la ciberseguridad
acompania iniciativas de cloud, infraestructura y transformacién digital, reforzando la estabilidad
y confiabilidad de los servicios tecnolégicos.

Perfil de Unidad de Negocio — Digital

El cliente representativo de Digital Business / Aplicaciones corresponde principalmente a una
empresa grande, con operacidn mayoritariamente nacional, perteneciente a sectores como
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Servicios Publicos, Petrdleo y Gas y Tecnologia, en los cuales la continuidad operativa, la
modernizacién de aplicaciones y la eficiencia de los procesos digitales son factores estratégicos
para el negocio. La concentracion geografica se presenta principalmente en Bogotd D.C.

En cuanto al modelo de negocio, predomina el enfoque en Servicios, especialmente en esquemas
de outsourcing, soporte funcional y gestién continua de aplicaciones empresariales. Estas
organizaciones demandan capacidades orientadas al mantenimiento, evolucién y modernizacion
de sus plataformas tecnoldgicas, integrando aplicaciones core con soluciones complementarias
de hardware y software.

Desde la perspectiva comercial, los subproductos con mayor traccion dentro de esta BU
corresponden a Application Management Services (AMS), asi como servicios de modernizacion y
desarrollo de aplicaciones. Este patrdn refleja una alta recurrencia de oportunidades comerciales,
asociada a contratos de soporte continuo y proyectos de evolucién tecnolégica. El perfil del cliente
de Digital Business evidencia un nivel de madurez digital medio—alto, actuando como un puente
natural entre la infraestructura tecnolégica y los sistemas empresariales, y posicionandose como
una linea clave para habilitar la transformacidn digital y la integracidn de soluciones de negocio
dentro del portafolio de la empresa.

Perfil de Unidad de Negocio — Workplace

El cliente caracteristico de la linea Digital Workplace corresponde principalmente a una empresa
grande, con operacién predominantemente nacional y estructuras operativas distribuidas. Este
perfil se concentra en sectores como Servicios Publicos, Petréleo y Gas y Seguros.

Desde el punto de vista del modelo de negocio, predomina el enfoque en Servicios,
particularmente en esquemas de outsourcing, soporte técnico especializado y operacién
continua, asociados a la gestiéon de dispositivos, estaciones de trabajo y atencidén a usuarios
finales. Estas organizaciones requieren soluciones que garanticen estabilidad operativa, tiempos
de respuesta adecuados y estandarizacién en la experiencia del usuario.

En términos comerciales, los subproductos con mayor traccién dentro de esta BU corresponden a
Workplace Services, Service Desk y Field Services, los cuales concentran tanto el volumen
transaccional como el valor contractual.

El perfil del cliente de Digital Workplace evidencia un nivel de madurez organizacional medio—alto,
con necesidades claras de soporte distribuido y gestion integral del entorno laboral digital. Esta
linea se posiciona como un servicio transversal y habilitador, complementando otras areas del
portafolio como Infraestructura, Cloud y SAP, y resultando clave para la experiencia del usuario, la
productividad interna y la continuidad operativa de los clientes corporativos.

El andlisis de perfiles de clientes por Unidad de Negocio permitié consolidar los resultados del
modelo no supervisado en descripciones estructuradas y coherentes con la realidad del negocio.
A partir de los clusters obtenidos en los distintos intentos de segmentacion, se construyeron
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perfiles representativos que integran variables organizacionales, sectoriales, tecnoldgicas y
comerciales, facilitando una lectura interpretativa de los patrones identificados por los
algoritmos.

5.1.3 PRINCIPALES HALLAZGOS DE LOS PERFILES

Uno de los principales hallazgos del analisis de perfiles es que los clientes del portafolio no
responden a un unico arquetipo homogéneo, sino que presentan configuraciones diferenciadas
segln la unidad de negocio consumida. Cada BU concentra clientes con necesidades, niveles de
madurez tecnoldgica y modelos operativos particulares, lo que valida la decisién metodolégica de
evitar una segmentacion global Unica y avanzar hacia enfoques especificos por linea de servicio.

En el caso de Cloud Publica, el perfil identificado corresponde a organizaciones grandes,
principalmente de operacidn nacional, que utilizan la nube como un habilitador para la
modernizacién de procesos y la flexibilidad operativa. Estos clientes se encuentran, en su mayoria,
en una fase intermedia de adopcion cloud, combinando infraestructura existente con servicios de
nube publica, lo que explica la recurrencia de oportunidades asociadas a servicios profesionales,
brokers y esquemas de operacidon gestionada. Este perfil evidencia un alto potencial de
crecimiento progresivo mediante la expansidn hacia servicios complementarios del portafolio.

Para la Unidad de Negocio de Infraestructura y Nube Privada, el perfil resultante se caracteriza
por empresas de sectores criticos como salud, telecomunicaciones y energia, con altos
requerimientos de disponibilidad, continuidad y seguridad. Estos clientes presentan una madurez
tecnolégica avanzada y una fuerte dependencia de servicios administrados, lo que se traduce en
relaciones contractuales de largo plazo y voliumenes de facturacién elevados. Este perfil posiciona
a la BU como estratégica para iniciativas de modernizacidn, esquemas hibridos y servicios de
mision critica.

En la Unidad de Negocio SAP, los perfiles identificados corresponden a organizaciones grandes,
pertenecientes a sectores altamente regulados, con SAP como plataforma central de operacién.
Estos clientes muestran una alta demanda de servicios profesionales funcionales y una disposicién
a invertir en procesos de modernizacién, migracidn y optimizacién. El perfil evidencia un elevado
valor de vida del cliente (LTV) y un alto potencial para ofertas estructuradas de AMS,
transformacion digital y analitica avanzada sobre plataformas empresariales.

Por su parte, el perfil de Cybersecurity refleja organizaciones donde la seguridad actia como un
habilitador transversal del negocio. Predominan empresas de sectores criticos, con modelos de
operaciéon continua y una demanda recurrente de servicios gestionados, consultoria y
cumplimiento normativo. Este perfil confirma que la ciberseguridad no se consume como un
servicio aislado, sino como un componente integrado a iniciativas de cloud, infraestructura y
transformacion digital.

En el caso de Digital Business y Digital Workplace, los perfiles identificados muestran
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organizaciones con un nivel de madurez digital medio—alto, orientadas a la eficiencia operativa, la
modernizacién de aplicaciones y la gestion integral del entorno laboral digital. Estas BUs se
posicionan como habilitadoras transversales del portafolio, conectando infraestructura,
aplicaciones y experiencia de usuario, y presentando una alta recurrencia de oportunidades
asociadas a contratos de soporte y operacién continua.

En conjunto, el andlisis de perfiles permitié traducir los resultados técnicos del clustering en
tipologias de cliente accionables, alineadas con la estructura del portafolio y con las dindmicas
reales del negocio. Estos perfiles no solo facilitan la comprension del cliente actual, sino que
constituyen un insumo clave para etapas posteriores del proyecto, al servir como referencia para
la identificacion de prospectos externos con caracteristicas similares a los segmentos de mayor
valor, madurez y potencial de crecimiento.

5.2 MODELO SUPERVISADO

A partir de los resultados obtenidos con el modelo de aprendizaje automatico no supervisado, el
analisis avanza hacia una segunda etapa orientada a la identificacion y priorizacién de prospectos
comerciales, cuyo objetivo es extender el conocimiento generado sobre los clientes actuales hacia
escenarios de crecimiento y expansion del portafolio. Mientras que la fase anterior permitié
comprender y estructurar los patrones de consumo, madurez y valor econémico presentes en la
base histérica de clientes, esta nueva etapa busca evaluar cdmo dichos patrones pueden utilizarse
como referencia para identificar oportunidades comerciales potenciales.

En este contexto, se plantea la construccion de un enfoque supervisado o basado en similitud,
fundamentado en los perfiles obtenidos en la etapa de segmentacién. La ldgica central de este
enfoque consiste en medir el grado de cercania entre organizaciones externas y los perfiles de
clientes ya existentes, asumiendo que una mayor similitud con los segmentos de mayor valor y
madurez incrementa la probabilidad de éxito comercial.

Para el desarrollo de este modelo se contemplan dos alternativas metodoldgicas
complementarias. La primera consiste en utilizar clientes que ya hacen parte de la base actual,
pero que no presentan consumo en una determinada unidad de negocio. Estos clientes
representan un escenario de expansion interna del portafolio, en el cual es posible evaluar la
afinidad de cada organizacidén con los perfiles caracteristicos de una BU especifica, con el fin de
priorizar iniciativas de cross-selling y upselling.

La segunda alternativa corresponde a la construccién de una base de datos de potenciales clientes
externos, que no forman parte del CRM actual. Dado que la disponibilidad de informacién
estructurada sobre estas organizaciones es limitada, se plantea la generacidén de este dataset
mediante técnicas de enriquecimiento apoyadas en modelos de lenguaje de gran escala,
especificamente a través del uso de Gemini con la herramienta de Deep Research. Este enfoque
permitird recopilar y estructurar informacidén relevante sobre empresas externas —como sector,
tamafiio, modelo de negocio, presencia geografica y madurez tecnolégica— de manera sistematica
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y escalable, sirviendo como insumo para el posterior proceso de modelado.

En ambos casos, el propdsito no es predecir de forma directa una decisidon de compra, sino estimar
el grado de similitud o afinidad entre las organizaciones analizadas y los perfiles de clientes
identificados en la etapa no supervisada. De esta manera, el modelo supervisado o basado en
similitud se concibe como una herramienta de apoyo a la toma de decisiones comerciales,
orientada a priorizar esfuerzos de prospeccién y a reducir la incertidumbre en la identificacion de
oportunidades con mayor potencial de conversion

5.2.1 ESTRATEGIA DE CROSS SELLING

5.2.1.1  Surgimiento de la Necesidad de Negocio

Tras la ejecucién del modelo no supervisado y la consolidacién de los perfiles estratégicos, se
identificé una oportunidad critica de alto valor estratégico para la organizacién: si bien el objetivo
principal del proyecto se centra en la segmentacion de clientes actuales y la identificacidon de
prospectos externos, el analisis de los clusteres reveld que existe una brecha de penetracién
significativa dentro de la propia base instalada, donde clientes con potencial de consumir BUs
adicionales no han sido abordados con una estrategia sistematica de cross-selling.

A partir de los resultados del modelo de segmentacidn no supervisada, fue posible identificar
perfiles de clientes diferenciados en términos de comportamiento comercial, nivel de adopcién
de servicios y valor econdmico. Estos perfiles permitieron comprender no solo quiénes son los
clientes mas relevantes, sino también cdémo interactdan con las diferentes unidades de negocio
(BU) del portafolio.

En este contexto, surgié una necesidad adicional desde el negocio:

Determinar en qué otras unidades de negocio podrian expandirse los clientes actuales, con el
fin de disenar estrategias de crecimiento sobre la base instalada.

Aunque este enfoque no estaba contemplado inicialmente dentro de los objetivos especificos del
proyecto, se identifica como una extension natural del analisis, ya que una vez definidos los
perfiles estratégicos, es posible evaluar su potencial de adopcién de nuevos servicios.

De esta manera, se incorpora un modelo de cross-selling orientado a responder la siguiente
pregunta:

¢Qué clientes actuales tienen mayor probabilidad de consumir otras unidades de negocio del
portafolio?

5.2.1.2 Formulacidn del problema

El problema de cross-selling se modela como una tarea de clasificacidon binaria supervisada, en
la cual se busca predecir la probabilidad de que un cliente adopte una nueva unidad de negocio.

62



Para ello, se define una variable objetivo de la siguiente forma:
e 1:elcliente consume la unidad de negocio
e 0: el cliente no consume la unidad de negocio

Este planteamiento permite transformar una necesidad comercial en un problema predictivo,
facilitando la priorizacion de clientes con mayor potencial de expansion.

Datos y variables utilizadas

El modelo se construye a partir del dataset clientes_bda_model.csv, descrito previamente en la
Seccién 4.2 Caracterizacion de la base de datos. Las variables empleadas son las mismas alli
presentadas, agrupadas en tres categorias: comportamiento comercial (opp_count, acv_total,
precio_total_sum, years_present), consumo por linea de servicio (has_*, acv_*, total *,
tvt_count_*) y caracterizacion empresarial (sector econémico, tamafio de empresa, modelo de
negocio, presencia internacional). Para una descripcion detallada de cada variable, ver Tabla 1 del
Capitulo 4.

Preparacion de los datos
Previo al entrenamiento de los modelos, se realizd un proceso de preparacién que incluyo:
e Imputacién de valores faltantes:
o Mediana para variables numéricas
o Moda para variables categoricas
e Codificacidn de variables categdricas mediante One-Hot Encoding
e Escalamiento de variables numéricas para evitar sesgos en el modelo
e Divisidn del dataset en:

Con el fin de evaluar la capacidad de generalizacién de los modelos y evitar problemas de
sobreajuste (overfitting), el dataset fue dividido en dos subconjuntos:

o Conjunto de entrenamiento (train): 70% de los datos
o Conjunto de prueba (test): 30% de los datos

El conjunto de entrenamiento se utilizé6 para ajustar los modelos y aprender los patrones
presentes en los datos, mientras que el conjunto de prueba se reservé exclusivamente para
evaluar el desempeiio del modelo sobre datos no vistos previamente.

Esta divisidn se realizdé de manera aleatoria, garantizando que ambos conjuntos mantuvieran una
distribucién representativa de la variable objetivo. Adicionalmente, se utilizd6 una semilla
(random_state) fija para asegurar la reproducibilidad de los resultados. Este proceso garantiza la
consistencia de los datos y permite evaluar la capacidad de generalizacién de los modelos.
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5.2.1.3 Desarrollo iterativo del modelo: tres fases metodoldgicas

El modelo de cross-selling no se disefid en una Unica iteracidn, sino que evoluciond a través de
tres fases progresivas, cada una corrigiendo limitaciones de la anterior. Este proceso iterativo es
coherente con la naturaleza exploratoria de la ciencia de datos aplicada, donde el refinamiento
metodoldégico se basa en los hallazgos de cada etapa previa. A continuacion se describe cada fase
con sus fundamentos, variables y configuraciones técnicas.

Fase 1: Similitud Coseno sobre el perfil transaccional

La primera aproximacion al problema de cross-selling se baso en la similitud coseno entre el vector
de comportamiento comercial de cada cliente no-consumidor y el centroide del cluster estratégico
de la BU objetivo. El cluster estratégico se definié como aquel con el mayor ACV promedio entre
los clientes que ya consumen la BU, lo que lo convierte en el grupo de mayor valor de referencia.

Variables utilizadas:

Se emplearon exclusivamente variables transaccionales del CRM: ACV total del cliente (acv_total),
numero de oportunidades ganadas (opp_count), afios de relacion comercial (years_present),
numero de lineas de producto (n_lineas_producto), y el ACV acumulado en cada una de las demas
BUs (acv_bu_cyber_security, acv_bu_digital, acv_bu_private _cloud, acv_bu_public_cloud_infra,
acv_bu_workplace). Estas variables reflejan el historico de relacion comercial de cada cliente,
prescindiendo de variables firmograficas.

Proceso:

e Para cada BU, se separaron los clientes que la consumen (consume_[bu] = 1) de los que
no (consume_[bu] = 0).

e Se identifico el cluster estratégico calculando el ACV promedio por cluster entre los
consumidores y seleccionando el de mayor valor.

e Las variables se estandarizaron con StandardScaler y se calculé el centroide del cluster
estratégico en el espacio escalado.

e Se aplicd la funcién cosine_similarity entre los vectores de los no-consumidores y el
centroide, generando el Score_Afinidad_[BU] con rango [-1, +1].

Esta fase se aplicd a las seis BUs del portafolio y produjo los scores que se presentan en la tabla
de resultados. Los valores positivos altos indican gran alineacion del perfil comercial del cliente
con el segmento estratégico; los valores negativos indican lo contrario, es decir, un perfil de
consumo divergente respecto al cluster de referencia.

Fase 2: Regresion Logistica con integracion de asignaciones de cluster (K-Means)

En la segunda fase se reformulé la funcidn de scoring incorporando las asignaciones de cluster del
modelo no supervisado como variables predictoras explicitas. Para cada BU, los labels del K-Means
correspondiente se transformaron mediante One-Hot Encoding, generando columnas binarias
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gue representan la pertenencia de cada cliente a un segmento especifico. Esto permitié que el
modelo capturara directamente la informacidn estructural del clustering previo.

El modelo utilizado fue Regresién Logistica (max_iter=1000) entrenada sobre el conjunto
completo de clientes. Las variables predictoras incluyeron las mismas transaccionales de la Fase 1
mas las dummies de cluster. El score de propensidn se obtuvo mediante predict_proba,
garantizando salidas en el rango [0, 1]. Este enfoque permitié una primera integracion explicita
entre el modelo supervisado y los resultados del clustering, sin embargo, presentaba una
limitacion metodoldgica relevante: la inclusidn de variables directamente derivadas del consumo
de la BU objetivo podia introducir data leakage en el proceso de prediccién, aspecto que se abordd
en la fase siguiente.

Fase 3: Random Forest y XGBoost con control de data leakage (version definitiva)

La tercera fase constituyd el modelo definitivo del cross-selling y representé el avance
metodolégico mas significativo. El principal desafio identificado en las fases anteriores fue el
riesgo de data leakage: si se incluyen en el modelo variables directamente asociadas al consumo
de la BU objetivo (por ejemplo, el ACV de la misma BU o sus indicadores has_*), el modelo puede
aprender trivialmente la relacidn entre esa variable y la etiqueta, produciendo scores inflados que
no generalizan a nuevos clientes. Para resolver esto, se disefié una funciéon de selecciéon de
variables libre de fuga denominada variables_sin_leakage.

Concepto de variables_sin_leakage:

La funcion variables_sin_leakage construye el conjunto de predictores del modelo siguiendo una
I6gica de exclusidn selectiva: para predecir la adopcién de una BU objetivo, se incluyen todas las
variables disponibles EXCEPTO las que estan directamente asociadas a esa misma BU. Esto
garantiza que el modelo aprenda de patrones genuinamente predictivos, sin acceso a informacion
gue derivaria en una prediccidn trivial.

El conjunto de variables utilizado en esta fase se compone de cuatro grupos:

e Variables estructurales del CRM: years_present (afios de relacién comercial), opp_count
(oportunidades ganadas), n_lineas_producto (diversidad del portafolio consumido). Estas
variables reflejan la profundidad y longevidad de la relacién comercial.

e Variables firmograficas: Sector econdmico principal, Modelo de negocio, Modelo
normalizado, Submodelo, Tamafio de la empresa, Presencia internacional, Tipo de
empresa, Subtipo de empresa, Ciudad y Pais. Estas variables describen el contexto
organizacional del cliente.

e ACV de otras BUs (variable clave): Para cada BU objetivo, se incluye el ACV acumulado en
TODAS las demads BUs (por ejemplo, para predecir SAP, se usa el ACV de Cloud, Cyber,
Digital, Workplace y Private Cloud, pero NO el ACV de SAP). Esta variable captura el patron
de co-adopciodn: clientes con alto consumo en multiples lineas del portafolio tienen mayor
probabilidad de adoptar nuevas. Es la variable con mayor poder predictivo en este modelo.

e Dummies de cluster K-Means: Las asignaciones del modelo no supervisado por BU,
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codificadas como variables binarias mediante One-Hot Encoding. Esto integra
explicitamente el conocimiento generado en la etapa de segmentacion dentro del modelo
predictivo.

Particion del conjunto de datos y composicidn de la muestra

Para evaluar el desempeiio de cada algoritmo, el conjunto de 167 clientes se dividié en 70%
entrenamiento y 30% prueba con estratificacion por clase, aplicando una semilla fija
(random_state=42) para garantizar reproducibilidad. La composicidn exacta de la particiéon por BU
se detalla en la Tabla 18 (Seccién Modelo supervisado para prospectos externos), dado que el
modelo de cross-selling y el de prospectos externos comparten la misma base de 167 clientes y el
mismo esquema de particion 70/30 estratificada. El desbalance de clases en SAP (10.8%) y Digital
Workplace (15.6%) fue compensado mediante ponderacién de clases en los algoritmos.

Configuracion de los modelos:

Random Forest (n_estimators=400, class_weight="'balanced_subsample', random_state=42):
construye 400 arboles independientes sobre muestras bootstrap, ajustando los pesos de clase en
cada submuestra para compensar el desbalance. La importancia de variables se extrae como
promedio de la reduccién de impureza de Gini a través de todos los arboles, proporcionando una
medida interpretable de qué variables explican mejor la adopcién de cada BU.

XGBoost (n_estimators=500, learning_rate=0.05, max_depth=4, subsample=0.9,
colsample_bytree=0.9, random_state=42): construye arboles secuenciales corrigiendo los
errores residuales del paso anterior, con regularizacién implicita a través de la tasa de aprendizaje
y la profundidad madaxima. La combinacién de subsample y colsample_bytree introduce
aleatoriedad que reduce el sobreajuste.

Evaluacion y selecciéon del mejor modelo:

Para cada BU se calculdé el AUC-ROC sobre el conjunto de prueba para cada algoritmo. El modelo
con mayor AUC fue seleccionado para generar los scores de propension finales. Adicionalmente,
se generaron graficos de importancia de variables (Top 15) para cada BU y cada algoritmo, que
permiten identificar qué atributos firmograficos y de comportamiento comercial son mads
determinantes en la prediccion de la adopcién de cada linea del portafolio.

Generacion de scores de cross-selling:

Una vez seleccionado el mejor algoritmo por BU, el modelo entrenado se aplicé sobre la totalidad
de los clientes de esa BU mediante predict_proba, obteniendo un score de propension en el rango
[0, 1] para cada instancia. Solo se conservaron los scores de los clientes con consume_[bu] =0
(no-consumidores), pues son los Unicos candidatos al cross-selling en esa dimensidn. El score total
por cliente se calculé como la suma de los scores individuales en todas las BUs que no consume,
sirviendo como criterio de ordenamiento del ranking estratégico.

Consolidacion multi-BU

Los rankings individuales de las seis BUs se consolidaron en una Unica tabla mediante left joins
sucesivos sobre el identificador de cliente (account_id). Este proceso garantiza que cada cliente
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aparezca en la tabla con el score de cada BU que no consume; las BUs que el cliente ya consume
guedan como NaN. La suma de scores no nulos constituye el Score_Total Potencial, que ordena
a los clientes segun su oportunidad de expansién mdas amplia dentro del portafolio.

5.2.1.4 Resultados

Lectura de la tabla de resultados

La Tabla 16 presenta los 20 clientes de la base instalada con mayor potencial de cross-selling,
segln los scores generados en la Fase 1 (similitud coseno). Cada celda representa el score de
afinidad del cliente con el cluster estratégico de esa BU; las celdas con valor NaN indican que el
cliente YA consume esa BU y por tanto no es candidato de cross-selling en esa dimensién. Los
scores son valores de similitud coseno en el rango [-1, +1], donde +1 indica maxima alineacidn con
el perfil del segmento de mayor valor, 0 indica ortogonalidad (perfil neutro), y valores negativos
indican que el comportamiento comercial del cliente apunta en direccion opuesta al cluster
estratégico de esa BU. El Score Total es la suma de los scores positivos y negativos en todas las

BUs que el cliente no consume, priorizando aquellos con mayor oportunidad agregada.

Tabla 17. Top 20 clientes con mayor potencial de cross-selling segun score de propension

agregado
PRIVAT
Acc‘i’:"t a°°°”:t—"am Nombre Formal SAP | CYBER D'GL'TA WOEEPLA zfgb's E | TOTAL
- CLOUD
9 |codensaesp |CODENSA SAESP 0.66308 0'573§ 0'636; 0.369503 | NaN NaN 2242;
nueva
NUEVA EMPRESA
29 | EMPTESa PROMOTORA DE 0.73006 |[NaN | %7471 0395488 (NaN  |Nan | 1B7%7
promotora de 9 3
SALUD 1
salud 1
11| cruz verde CRUZ VERDE 0.6975 | NaN 0'7102 0.40533 | NaN NaN 1'8133
clinica del CLINICA DEL 0.6541 1.7072
7 country COUNTRY NaN 1 0.6802| 0.372911|NaN NaN 3
instituto INSTITUTO
95 [ nacional de NACIONAL DE NaN 0'6252 0'6282 0.316644 | NaN NaN 1'5702
cancerologia | CANCEROLOGIA
indra sistemas | INDRA SISTEMAS SA
137 | sucursal SUCURSAL 0.42471 0'6052 0'4362 -0.018062 | NaN NaN 1'4482
colombia COLOMBIA
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1 adecco. ADECCO COLOMBIA 0.36009 0.2792| 0.3687 0352518 | NaN NaN 1.3606
colombia SA 3 6
96 |internexa INTERNEXA SA 0.35231 0'3022 0'3772 0.248573 | NaN NaN 1.2814
universidad Universidad
39 |externado de |Externado de NaN 0.0294) 0.1882 0.319982 | NaN 0.7258) 1.2634
. ) 1 4 5 7
colombia Colombia
intend
:i'.:;erm ende Superintendencia 0.5773
116 | .. ) Financiera de 0.57455 | NaN ' 0.10378 | NaN NaN 1.2557
financiera de . 7
. Colombia
colombia
empresa de EMPRESA DE
telecomunica | TELECOMUNICACION 0.5953 1.1510
141 ciones de ES DE BOGOTA SA 0.5557 NaN g |NaN NaN | NaN 9
bogota sa esp |ESP
22 |grupo vanti Grupo VANTI NaN NaN 0'7493 0.400823 | NaN NaN 1'1502
. . 0.6289
65 | inassa INASSA 0.11702| 0.0017| 0.1203 0.275251 | NaN 9 1.1398
7
colmedica COLMEDICA
10 | medicina MEDICINA 0.2949 0'176§ 0'3072 0.340238 | NaN NaN 1'119;
prepagada PREPAGADA SA
axa colpatria | AXA COLPATRIA 0.1057| 0.3099 0.3955| 1.0998
3| seguros SEGUROS S.A. 0.28858 1 g | NaN NaN 6 3
. . . . ) - 0.7618| 0.6522| 1.0261
52 | crediservir Crediservir -0.1071 0.160; 0.0769 -0.043725 3 5 9
86 | certicamara CERTICAMARA S.A. 0.25792 0'1622 0'287; 0.256959 | NaN NaN 0'964;
26 |isagen esp ISAGEN SA ESP 0.30653 0'1562 0'3242 NaN NaN 0'1225 0'9102
cenit
CENIT TRANSPORTE Y
g | ransPortey ) e isTicA DE NaN NaN  |NaN 0381708 |NaN | 0°162] 08979
logistica de 6 6

hidrocarburos

HIDROCARBUROS
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elektra

‘Ensa (antes Elektra) ‘NaN ‘ 0'2187‘ 0.3935

NaN NaN NaN
71098 an e e

0.6122

La Figura 3 corresponde a un heatmap de doble entrada (clientes x BUs) generado con la libreria
seaborn, que muestra los scores de afinidad de los top 20 clientes estratégicos para cada una de
las seis Unidades de Negocio del portafolio. El gradiente de color YIGnBu (amarillo-verde-azul)
permite identificar visualmente la intensidad de la oportunidad: tonos azules oscuros representan
alta afinidad (scores cercanos a +1), tonos amarillos representan baja afinidad o ausencia de

potencial, y las celdas con valor 0 corresponden a BUs que el cliente ya consume (graficadas con
el valor 0 al completar NaN).
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Figura 3. Heatmap de Afinidad Multi-BU — Top 20 Clientes Estratégicos

Heatmap de Afinidad Multi-BU — Top 20 Clientes Estratégicos
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Unidad de Negocio

La lectura del heatmap permite extraer tres tipos de insight simultdneos: (1) cluster de
oportunidad por cliente: filas con multiples celdas de tono azul identifican candidatos con brecha
de expansion en varias BUs al mismo tiempo; (2) BUs con mayor demanda latente: columnas con
alta intensidad generalizada revelan lineas de servicio con mayor potencial de penetracion en la
base instalada; y (3) patrones de co-afinidad: clientes con alta afinidad en SAP tienden a presentar
también afinidad en Digital Business, lo que sugiere perfiles organizacionales donde ambas BUs
son complementarias y pueden abordarse en una misma propuesta comercial.
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El analisis del modelo incluyé adicionalmente un heatmap de correlacidén entre los scores de
afinidad de las distintas BUs (paleta coolwarm, centrada en cero), que permite identificar qué
lineas del portafolio tienden a ser adoptadas de forma conjunta. Una correlacidén positiva alta
entre dos BUs indica que los clientes con afinidad por una también la presentan por la otra,
orientando el disefio de propuestas comerciales combinadas y paquetes de servicios integrados
para maximizar el valor por cuenta.

Figura 4. Correlacion entre Scores de Afinidad por BU

Score_Afinidad_SAP - 0.258 -0.017 10
Score_Afinidad_CYBER - 0.288 0.061 0.8
Score_Afinidad_DIGITAL 0.241 0.124 - 0.6
Score_Afinidad_WORKPLACE - 0.265 0.850 -0.4
Score_Afinidad_PUBLIC_CLOUD - 0.258 0.288 0.241 0.265 0.2
-0.0

Score_Afinidad_PRIVATE_CLOUD - -0.017 0.061 0.124 0.850 1.000

Score_Afinidad_SAP -

Score Afinidad CYBER -
Score_Afinidad_DIGITAL -

Score Afinidad WORKPLACE -

Score Afinidad PUBLIC CLOUD -
Score_Afinidad_PRIVATE_CLOUD -

El heatmap de correlacion entre scores de afinidad (Figura 4) revela un hallazgo metodoldgico de
primera importancia: SAP, Cyber Security y Digital Business presentan correlaciones entre si de
0.95-1.00, lo que indica que el mismo cliente que aparece como candidato de cross-selling para
una de estas BUs tiende a aparecer también para las otras dos. Esta alta correlacién tiene dos
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implicaciones practicas. Primera, la priorizacidn comercial puede hacerse de forma conjunta: un
ejecutivo de cuenta que identifica a un cliente con potencial para Digital Business puede también
presentarle propuestas de SAP y Cyber en la misma conversacion. Segunda, los scores agregados
de clientes como CODENSA SA ESP (2.242) y NUEVA EPS (1.873) son impulsados principalmente
por esta sinergia entre tres BUs complementarias. En contraste, Private Cloud presenta
correlacién practicamente nula con SAP (-0.017) y muy baja con Cyber Security (0.061), y Cloud
Plblica también muestra correlaciones bajas con esas tres BUs, confirmando que estas BUs
responden a perfiles de cliente distintos y deben abordarse con estrategias comerciales
independientes.

Interpretacién y conclusiones del modelo de cross-selling

Los resultados obtenidos con el modelo de cross-selling constituyen una herramienta de gestién
comercial concreta y accionable para los equipos de venta de la filial Colombia. A partir del
entrenamiento de Random Forest como algoritmo principal en cada una de las seis Unidades de
Negocio del portafolio, complementado con XGBoost en las tres BUs donde el desbalance o el
tamafio muestral hacian pertinente explorar un contraste de boosting (Cloud Publica, Private
Cloud y Soluciones SAP), se generd un ranking de los clientes actuales con mayor potencial de
expansioén. A continuacion se presentan los principales hallazgos.

Patrones dominantes en el ranking

Los 20 clientes con mayor score agregado de cross-selling pertenecen mayoritariamente al sector
salud (Clinica del Country, Cruz Verde, Nueva EPS, Instituto Nacional de Cancerologia, Colmédica)
y al sector de servicios publicos y energia (Codensa, Grupo Vanti, Isagén, ENSA). Estos sectores
concentran las mayores brechas de adopcién en BUs de alto valor como SAP, Digital Business y
Digital Workplace, lo que sugiere que su perfil organizacional —empresas grandes, con
operaciones complejas y demanda de transformacién digital— es coherente con los patrones de
consumo aprendidos por los modelos.

Las BUs con mayor potencial de cross-selling identificado son Digital Business / Aplicaciones y
Soluciones SAP, que aparecen como oportunidades latentes en la mayoria de los clientes del
ranking. Digital Workplace surge como una tercera palanca de crecimiento frecuente,
especialmente en organizaciones con estructuras de personal distribuido. Por su parte, Cloud
Publica y Private Cloud presentan scores mas bajos en este grupo, posiblemente porque estos
clientes ya tienen una base de infraestructura consolidada.

Interpretacion de los scores

Los scores de propensidn presentados en la tabla representan la probabilidad estimada —segun
el mejor modelo por BU— de que cada cliente adopte esa linea del portafolio, condicionada a su
perfil actual. Scores superiores a 0.60 indican una alta afinidad con el perfil de clientes que ya
consumen esa BU; scores entre 0.40 y 0.60 representan oportunidades a desarrollar con mayor
esfuerzo comercial; y valores negativos o cercanos a cero indican baja alineaciéon con ese
segmento. Los valores NaN corresponden a BUs que el cliente ya consume, por lo que no son
candidatos de cross-selling en esa dimensién.
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Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

El score total agregado permite priorizar esfuerzos comerciales: los clientes con mayor score total
son aquellos donde se identifican multiples brechas de adopcidn con alta probabilidad individual,
representando las mayores oportunidades de expansidn del portafolio sobre la base instalada.

Figura 5. Variables mds importantes — Random Forest (Soluciones SAP)

Variables mas importantes — Random Forest (Soluciones SAP)

cluster_sap_sin_cluster
opp_count
n_lineas_producto
years_present
acv_bu_tivit_infra
acv_bu_private_cloud
Sector_Diversos

acv_bu_cyber_security

Variable

acv_bu_digital

Tipo de empresa _Privada

Sector econémico principal_Petréleo y Gas
Submodelo_Manufactura/Produccion

Modelo de negocio_Servicios

Modelo de negocio_Produccién de polipropileno
Sector_Quimica e Petroquimica

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14
Importancia

Figura 6. Variables mds importantes — Random Forest (Cyber Security)

Variables mas importantes — Random Forest (Cyber Security)

cluster_cyber_sin_cluster
n_lineas_producto

opp_count

acv_bu_tivit_infra

years_present

acv_bu_private_cloud

Sector econdmico principal_Petrdlec y Gas

Sector_Quimica e Petroguimica

Variable

acv_bu_sap

acv_bu_application_mgt
Submodelo_Transporte de crudo
Modelo de negocio_Transporte de crudo
acv_bu_workplace

Subtipo de empresa_S.A.

Ciudad_Bogoté D.C.

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16
Importancia
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Figura 7. Variables mds importantes — Random Forest (Digital Business)

Variables mas importantes — Random Forest (Digital Business)

cluster_digital_sin_cluster
acv_bu_application_mgt
opp_count
n_lineas_producto
acv_bu_sap
years_present
cluster_digital_1.0

acv_bu_cyber_security

Variable

Modelo de negocio_Banca

Ciudad_Bogoté D.C.

acv_bu_tivit_infra

Sector econdmico principal_Banca y Finanzas
Sector econémico principal_Petréleo y Gas
Presencia internacional_Si

Submodelo_Seguros

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
Importancia

Figura 8. Variables mds importantes — Random Forest (Digital Workplace)

Variables mas importantes — Random Forest (Digital Workplace)

cluster_workplace_sin_cluster
opp_count

years_present

acv_bu_tivit_infra

n_lineas_producto
acv_bu_private_cloud

Modelo normalizado_Energia / Recursos
acv_bu_cyber_security
acv_bu_application_mgt

acv_bu_sap

Ciudad_Bogoté D.C.

Sector_Other

Sector_Diversos

Modelo de negocic_Soluciones de software

Presencia internacional_Si

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16
Importancia
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Figura 9. Variables mds importantes — Random Forest (Private Cloud)

Variables mas importantes — Random Forest (Private Cloud)

opp_count

n_lineas_producto
acv_bu_tivit_infra

years_present

Sector econdmico principal_Salud
Subtipo de empresa_S.A.S.
acv_bu_workplace

cluster_private_1.0

Variable

Submeodelo_Servicios financieros
Ciudad_Bogota D.C.

Tipo de empresa _Multinacional
Tipo de empresa _Privada
Modelo normalizado_Tecnologia

acv_bu_it_infra

Tamafio de la empresa_Mediana

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Importancia

Figura 10. Variables mds importantes — Random Forest (Cloud Publica)

Variables mas importantes — Random Forest (Cloud Publica)

cluster_public_sin_cluster
acv_bu_public_professional_services
acv_bu_public_managed_services
opp_count

n_lineas_producto

years_present

acv_bu_tivit_infra

acv_bu_private_cloud

Variable

Tamafio de la empresa_Pequefa

Sector_Other

Modelo normalizado_Otros

Modelo normalizado_Gobierno / Gremial / Educacion
acv_bu_workplace

Sector econdmico principal_Gobierno

Ciudad_Bogota D.C.

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175
Importancia
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Interpretacion de las variables mas importantes por BU (Random Forest)

Las graficas de importancia de variables del modelo Random Forest revelan patrones consistentes
y diferenciados por BU. En todas las unidades de negocio, la variable de mayor peso es la dummy
del cluster sin variable de fuga (cluster_BU_sin_cluster), lo que confirma que el cluster de
segmentacidon no supervisada es el predictor mas poderoso del comportamiento de cross-selling:
conocer a qué segmento pertenece un cliente predice mejor que cualquier otra variable si ese
cliente tiene potencial para una BU adicional.

A continuacion, el numero de oportunidades (opp_count) y los afios de relacién comercial
(years_present) aparecen consistentemente como las variables de mayor importancia en casi
todas las BUs. Esto indica que la profundidad de la relacién comercial —cudntas veces ha
comprado y por cudnto tiempo— es un predictor robusto de la propension al cross-selling,
independientemente del portafolio objetivo. EI nimero de lineas de producto
(n_lineas_producto) refuerza esta légica: los clientes que ya consumen multiples BUs son mas
propensos a incorporar una adicional.

Las diferencias entre BUs aparecen en las variables de tercer y cuarto nivel. Para SAP, el sector
Petrdleo y Gas y el submodelo Manufactura/Produccidén tienen importancia significativa,
coherente con el perfil sectorial de los clientes SAP existentes. Para Cyber Security, el sector
Petrdleo y Gas y Quimica/Petroquimica son relevantes. Para Private Cloud, el sector Salud y el
subtipo S.A.S. aparecen como diferenciales, reflejando que las empresas del sector salud y las
sociedades simplificadas tienen mayor propensidad hacia este servicio. Para Digital Business, el
ACV de AMS (Application Management Services) es una variable de importancia alta, indicando
que la adopcidn previa de servicios de aplicaciones predice bien la incorporacién de nuevas lineas
digitales.

Limitaciones y consideraciones metodoldgicas

Si bien el modelo de cross-selling ofrece resultados sélidos como herramienta de priorizacion,
deben tenerse en cuenta tres limitaciones relevantes. Primera, el tamafio muestral de N = 167
clientes impone restricciones sobre la estabilidad de los modelos, especialmente en BUs con
pocos positivos como SAP (18 clientes) y Digital Workplace (26 clientes), donde los conjuntos de
prueba son muy pequeiios para estimar el AUC con alta confianza estadistica. Segunda, el modelo
aprende Unicamente de variables observables en el CRM vy la caracterizacion externa; factores
como la disposicién presupuestaria, los ciclos de renovaciéon contractual o las relaciones
personales entre ejecutivos no estan representados. Tercera, los scores se generaron sobre un
corte histdrico de datos (2018-2025) y deben actualizarse peridodicamente a medida que los
clientes evolucionan su relacién con la empresa.

Alcance estratégico del modelo

El modelo de cross-selling representa una primera instancia de inteligencia comercial basada en
datos para la empresa. Permite transformar el conocimiento informal de los ejecutivos de cuenta
en un proceso sistematico y reproducible de identificacién de oportunidades. Su implementacion
en el ciclo comercial regular —con actualizaciones trimestrales o semestrales del modelo
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conforme nuevos datos del CRM estén disponibles— constituiria una herramienta de apoyo
continuo a la gestion de cartera. Los resultados obtenidos en esta etapa sientan las bases
metodoldgicas y técnicas para la segunda fase del modelo supervisado: la identificacién y
priorizacion de prospectos externos, descrita en la siguiente seccion.

5.2.2 MODELO SUPERVISADO PARA PROSPECTOS EXTERNOS

El modelo supervisado fue desarrollado con el propdsito de estimar la probabilidad de consumo
de las diferentes unidades de negocio ofrecidas por la organizacidn. Este enfoque permite
aprovechar la informacidn histérica de los clientes actuales registrada en el CRM Salesforce para
identificar patrones de comportamiento y, posteriormente, aplicar dicho conocimiento en la
deteccién de oportunidades de venta cruzada y en la priorizacidn de prospectos externos.

A diferencia de los modelos no supervisados, que se enfocan en la segmentacién de clientes sin
una variable objetivo, el enfoque supervisado permite predecir explicitamente un resultado de
interés. En este caso, la variable objetivo corresponde al consumo de una unidad de negocio
especifica, lo que transforma el problema en una tarea de clasificacion binaria.

Con el propdsito de identificar nuevas oportunidades comerciales alineadas con los perfiles
estratégicos definidos previamente, se desarrollé un proceso de construccién y depuracién de una
base de datos de empresas externas. Esta etapa tuvo como finalidad consolidar un conjunto de
prospectos potenciales, garantizando que dichas organizaciones no correspondieran a clientes ya
existentes en el sistema CRM Salesforce.

Con el fin de identificar nuevas oportunidades, la base de prospectos externos se construyé
utilizando Gemini en modo Deep Research como herramienta de inteligencia de mercado. El
objetivo del prompt fue generar una base estructurada de las 500 empresas mads grandes de
Colombia y Panamd, priorizadas por ingresos, activos, relevancia de mercado y tamafio
organizacional. La estructura de salida exigié 11 campos firmograficos con taxonomia normalizada
(tipo de empresa, tamano, sector econémico, modelo de negocio, presencia internacional, entre
otros), aplicando reglas de consistencia semantica para evitar duplicados y categorias ambiguas.
El prompt completo se incluye en el Anexo B de este documento.

Validacidn de la informacidn enriquecida

Reconociendo el riesgo de alucinacion inherente a los modelos de lenguaje, el enriquecimiento
firmografico se diseiid bajo un criterio de trazabilidad verificable. El prompt exigid que, junto con
cada caracterizacidn, el modelo entregara los enlaces de las fuentes consultadas, priorizando
sitios oficiales, superintendencias, LinkedIn corporativo y prensa econdmica. A partir de esas
tablas con sus respectivas fuentes, se realizd una verificacién accediendo a una muestra de los
enlaces para comprobar que la informacidn reportada —sector econdmico, tipo y tamafio de
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empresa, presencia internacional— coincidiera efectivamente con el contenido de la fuente. La
informacién ya verificada se consolidé y normalizd6 en la base depurada utilizada para el
modelado; los campos que presentaron baja completitud o confiabilidad insuficiente (“Numero
de empleados”, “Sitio web oficial” y “Afio de fundacién”) se excluyeron del conjunto de variables
predictoras. Para los clientes actuales, la trazabilidad se conserva mediante el sitio oficial de cada
entidad. Como comprobacidn adicional se verificd una muestra de 15 prospectos contrastando el
sector reportado contra fuentes publicas: este coincidié en el 80% de los casos (12 de 15) y en el
100% de las empresas que pudieron localizarse, sin discrepancias confirmadas. Dado que se trata
de grandes empresas de alta visibilidad publica, el riesgo de error es intrinsecamente bajo. De
este modo, la informacién asistida por inteligencia artificial no se incorporé como dato no
auditado, sino como insumo sujeto a contraste contra su fuente primaria.

Para el desarrollo de esta fase se integraron dos fuentes principales de datos:

1. Base de clientes actuales:
Proveniente del archivo clientes_bda_model.csv, que contiene la informacién consolidada
de los clientes activos de la organizacién, incluyendo variables de comportamiento
comercial y caracterizacion empresarial.

2. Base externa de empresas:
Correspondiente al archivo DATABASE.xIsx, que reune un conjunto de organizaciones
identificadas como posibles prospectos comerciales.

El objetivo fue comparar ambas fuentes para excluir aquellas empresas que ya forman parte de la
base de clientes, asegurando asi la identificacién de prospectos verdaderamente nuevos.

Normalizacién de los nombres de las empresas

Uno de los principales desafios en la integracion de datos provenientes de distintas fuentes es la
variabilidad en la forma en que se registran los nombres de las empresas. Diferencias en el uso de
mayusculas, tildes, caracteres especiales o sufijos legales pueden dificultar la correcta
identificacion de coincidencias entre registros.

Para resolver esta problematica, se implementd un proceso de normalizacidn de texto, el cual
permitio estandarizar los nombres de las empresas en ambas bases de datos. Este procedimiento
incluyo:

e Conversion de todos los nombres a minusculas.
e Eliminacién de tildes y caracteres diacriticos.
e Sustitucion de caracteres especiales por espacios.

e Eliminacién de sufijos legales y términos poco informativos, tales como S.A.S., S.A., Ltda.,
Inc., Corp., Compaiiia, Sucursal y Colombia.

e Eliminacién de espacios multiples.
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Como resultado, se generd una variable estandarizada denominada empresa_norm, utilizada
como clave para la comparacién entre las dos fuentes de informacion.

Exclusion de clientes existentes

Una vez normalizados los nombres, se llevd a cabo la depuracién de la base externa mediante un
proceso de exclusion en dos niveles:

= Exclusion por coincidencia exacta
En una primera etapa, se identificaron y eliminaron aquellas empresas cuyo nombre normalizado

coincidia exactamente con los registros existentes en la base de clientes del CRM. Este
procedimiento permitié eliminar de manera eficiente las duplicidades mas evidentes.

= Exclusion por coincidencia parcial
Debido a que algunas empresas pueden presentar variaciones en su denominacidon comercial o
razon social, se implementd una segunda capa de validacién basada en coincidencias parciales.
Este enfoque permitié identificar casos en los que el nombre de una empresa estaba contenido

dentro de otro o presentaba ligeras variaciones, asegurando una depuracién mas exhaustiva de
la base.

Validacion del proceso

Como parte del control de calidad, se realizaron verificaciones puntuales utilizando empresas
representativas, como el caso de Ecopetrol, confirmando que:

e La empresa estaba presente en la base externa original.
o Existia correspondencia con el registro en la base del CRM.
e Fue correctamente eliminada de la base de prospectos depurada.

Estas validaciones permitieron asegurar la efectividad y confiabilidad del procedimiento
implementado.

Resultados de la depuracién

El proceso de limpieza y exclusidn generd una reduccidn progresiva en el nimero de registros de
la base externa, como se muestra a continuacion:

Como resultado, se obtuvo una base final de 572 empresas potenciales, las cuales representan
oportunidades reales para el analisis de prospeccion comercial.

Tabla 18. Resultados del proceso de depuracion de la base de prospectos externos

Etapa del proceso Numero de registros
Base externa original 600
Clientes existentes en el CRM 167
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Después de exclusion exacta 591

Después de exclusion parcial 572

Formulacién del problema

El problema se planteé como una tarea de clasificacién binaria supervisada. Para cada unidad de
negocio de interés, se buscd predecir si un cliente actual tenia o no probabilidad de consumir
dicha linea de servicio.

En términos analiticos, esto implicd construir una variable objetivo binaria, donde:
e el valor 1 representa que el cliente consume la unidad de negocio objetivo;
e el valor 0 representa que el cliente no consume dicha unidad de negocio.

Esta formulacién permitié traducir una necesidad del negocio en un problema de prediccion. En
lugar de limitarse a observar qué clientes ya compran ciertas soluciones, el modelo se orientd a
identificar patrones en los datos histdricos que permitieran estimar qué otras empresas de la base
actual podrian adoptar servicios adicionales.

Construccion de la variable objetivo

Para cada unidad de negocio (por ejemplo, SAP, Public Cloud, Digital, Workplace, Cyber Security y
Private Cloud), se definié una variable objetivo binaria, donde:

e Valor 1: indica que el cliente ha consumido la solucién.
e Valor 0: indica que el cliente no ha consumido la solucién.

Esta variable se construyd a partir de los valores de ACV (Annual Contract Value) asociados a cada
unidad de negocio. Si el valor de ACV era mayor que cero, se consideraba que el cliente habia
consumido dicha solucién.

Se desarrollé un modelo independiente para cada unidad de negocio (por ejemplo, SAP, Public
Cloud, Digital, Workplace, Cyber Security y Private Cloud), permitiendo capturar las
particularidades de cada linea de servicio.

Preparacion y transformacion de los datos

Previo al entrenamiento de los modelos, se realizaron diversas etapas de preparacion de datos
con el fin de garantizar la calidad y consistencia de la informacion:

1. Seleccidn de variables:
Se eligieron variables comunes entre la base de clientes actuales y la base de prospectos
externos, tales como:

o Ciudad

o Pais
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o Tipo de empresa

o Tamaiio de la empresa

o Presencia internacional

o Sector econdmico principal
o Modelo de negocio

o Submodelo

2. Homologacién de variables:
Se aseguraron nombres y formatos consistentes entre ambas bases de datos.

3. Codificacion de variables categdricas:
Las variables categéricas fueron transformadas mediante la técnica de one-hot encoding,
permitiendo su utilizacién en los modelos de aprendizaje automatico.

4. Manejo de valores faltantes:
Los valores nulos fueron tratados mediante imputacién o sustitucién por valores
representativos, garantizando la integridad del dataset.

5. Divisidn del conjunto de datos:
El dataset fue dividido en conjuntos de entrenamiento y prueba, permitiendo evaluar la
capacidad de generalizacion de los modelos.

Caracterizacion de la muestra de entrenamiento y andlisis del desbalance de clases

Dado que el modelo supervisado se entrena sobre la base de 167 clientes actuales registrados en
el CRM Salesforce, resulta esencial caracterizar con precision la composicidon de la muestra de
entrenamiento antes de presentar los algoritmos utilizados. Esta caracterizacidén es especialmente
relevante porque el problema de clasificacién es de naturaleza multiple: se entrena un modelo
independiente para cada Unidad de Negocio (BU), y cada uno enfrenta una distribucidn de clases
diferente segun el grado de adopcidn de esa linea del portafolio.

En total, el dataset de entrenamiento comprende 167 instancias correspondientes a clientes
Unicos con oportunidades ganadas entre 2018 y 2025. Para cada BU, la variable objetivo binaria
se construyo a partir del valor ACV acumulado: una empresa se clasifica en la clase positiva (Y =
1) si su ACV en la BU analizada es mayor que cero; de lo contrario pertenece a la clase negativa (Y
=0).

La siguiente tabla resume la distribucion de clases y los tamafios de muestra resultantes para cada
BU después de aplicar la particion 70% entrenamiento / 30% prueba con estratificacion:
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Tabla 19. Distribucion de clases y tamafios de muestra por Unidad de Negocio

Unidad de | Total Clase Clase % positiva | Entrenami | Prueba
Negocio positiva negativa ento (30%)
(70%)
Cloud 167 48 119 28.7% 117 (34 50 (14
Publica pos./83 pos./36
neg.) neg.)
Cyber 167 33 134 19.8% 117 (23 50 (10
Security pos./94 pos./40
neg.) neg.)
Digital 167 47 120 28.1% 117 (33 50 (14
Business / pos./84 pos./36
Aplicacion neg.) neg.)
es
Digital 167 26 141 15.6% 117 (18 50 (8
Workplace pos./99 pos./42
neg.) neg.)
Private 167 104 63 62.3% 117 (73 50 (31
Cloud / pos./44 pos./19
Infra neg.) neg.)
Tradicional
Soluciones | 167 18 149 10.8% 117 (13 50 (5
SAP pos./104 pos./45
neg.) neg.)

Implicaciones del desbalance de clases

La tabla anterior revela un desbalance de clases significativo en la mayoria de las BUs. Este
fendmeno es especialmente pronunciado en Soluciones SAP (10.8% de clase positiva) y Digital
Workplace (15.6%), donde el niumero de ejemplos positivos en el conjunto de prueba es
extremadamente reducido (5 y 8 instancias, respectivamente). En estos escenarios, un clasificador
trivial que prediga siempre la clase negativa alcanzaria precisiones aparentes del 89.2% y 84.4%
respectivamente, lo que demuestra que la exactitud no es una métrica adecuada para evaluar
estos modelos.

Frente a este desafio, se adoptaron tres medidas metodoldgicas complementarias:

e Particion estratificada del dataset: la proporcién entre clases positiva y negativa se
preservd tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de prueba mediante el
pardmetro stratify del método train_test split de scikit-learn. Esto garantiza que los
modelos aprendan de una representacién proporcional de ambas clases y que la
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evaluacion sea consistente con la distribucion real de los datos.

e Ponderacion de clases en los algoritmos: tanto Random Forest (class_weight =
"balanced_subsample") como Logistic Regression (class_weight = "balanced") incorporan
ajustes automaticos de pesos inversamente proporcionales a la frecuencia de cada clase,
asignando mayor importancia a los errores cometidos sobre la clase minoritaria durante
el entrenamiento. XGBoost gestiona este desbalance implicitamente mediante el
pardmetro scale_pos_weight, que ajusta el gradiente de la funciéon de pérdida para
compensar la asimetria.

e Seleccion de métrica de evaluacién: se adoptd el Area Bajo la Curva ROC (AUC-ROC) como
métrica principal, ya que es invariante al umbral de clasificacion y robusta frente al
desbalance de clases. Un modelo aleatorio obtendria AUC = 0.5 independientemente de
la distribucién de clases, lo que proporciona un punto de referencia significativo incluso
en escenarios de alta asimetria.

Consideraciones sobre el tamafio muestral

Es importante reconocer que el tamafo total de la muestra (N = 167 clientes) representa una
limitacion inherente del problema, derivada del universo finito de clientes corporativos activos
con oportunidades ganadas en el periodo de estudio. Esta restriccidn tiene implicaciones directas
sobre la estabilidad de las estimaciones, especialmente en las BUs con menor penetraciéon. En
particular, el conjunto de prueba de SAP contiene Unicamente 5 instancias positivas, lo que implica
qgue las métricas de evaluacidon sobre ese conjunto deben interpretarse con cautela y en el
contexto del propdsito del modelo (ranquear prospectos), mas que como una medida definitiva
de precision predictiva.

Para mitigar esta limitacidn, se optdé por mantener una semilla fija (random_state = 42) en todas
las particiones y algoritmos, garantizando la reproducibilidad de los resultados. Adicionalmente,
la comparacion de tres algoritmos con distintos supuestos y mecanismos de aprendizaje
proporciona una validacidn cruzada implicita: la convergencia entre sus predicciones refuerza la
confianza en los rankings generados, mientras que la divergencia sefiala regiones de
incertidumbre que deben ser consideradas por los equipos comerciales.

Variables predictoras disponibles para el modelado

Un aspecto fundamental del disefio del modelo supervisado es la restriccion impuesta por las
variables disponibles en la base de prospectos externos. A diferencia del dataset de clientes
actuales, que contiene mas de 236 variables numéricas y 15 categdricas, la base de prospectos
externos solo dispone de los atributos firmograficos recopilados mediante el proceso de
enriguecimiento con Gemini. Por tanto, las variables predictoras del modelo supervisado se
limitaron exclusivamente a aquellas presentes en ambas fuentes:

e Ciudad: ubicacion geografica de la sede principal de la empresa.
e Pais: pais de operacién (Colombia, Panam3, otros).
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e Tipo de empresa: clasificacion entre privada, publica, mixta, multinacional o grupo
empresarial.

e Subtipo de empresa: descripcién mas granular del tipo organizacional.

e Tamafio de la empresa: grande, mediana-grande o multinacional.

e Presencia internacional: indicador de operacion en mas de un pais.

e Sector econdmico principal: industria o sector de actividad primaria.

e Modelo de negocio: clasificacion en servicios, manufactura, distribucion, entre otros

¢ Modelo normalizado: taxonomia estandarizada del modelo de negocio (B2B, B2C, B2B2C,
Holding, Retail, Financiero, Manufactura, Servicios, Plataforma).

e Submodelo: descripcion mas especifica del modelo de negocio (banca comercial,
telecomunicaciones, oil & gas, etc.).

Esta restriccion implica que el modelo supervisado no puede explotar las variables de
comportamiento transaccional (ACV, oportunidades ganadas, afios de relacion comercial)
disponibles en el CRM, ya que estas no existen para los prospectos externos. La eleccion de
variables firmograficas como predictoras es metodoldgicamente coherente con el enfoque de
matching por similitud organizacional, que busca identificar empresas externas que compartan el
mismo perfil estructural que los clientes actuales de cada BU.

Tras aplicar la codificacion One-Hot Encoding sobre las variables categdricas, la dimensionalidad
de la matriz de caracteristicas aumenté considerablemente. Cada categoria de cada variable
categdrica genera una columna binaria independiente, lo que puede resultar en decenas o cientos
de columnas dependiendo de la cardinalidad de las variables. Para garantizar que la base de
prospectos externos sea compatible con el modelo entrenado, las columnas de la matriz de
caracteristicas se alinearon explicitamente mediante la funcidn reindex, rellenando con ceros las
columnas ausentes en la base externa.

5.2.2.1 Técnicas de aprendizaje supervisado utilizadas

Con el objetivo de comparar diferentes enfoques predictivos y seleccionar el modelo mas
adecuado para cada unidad de negocio, se implementaron las tres técnicas de aprendizaje
supervisado utilizadas en el modelo de cross selling: Regresidon Logistica, Random Forest y
XGBoost.

Las definiciones algoritmicas y matematicas de Regresidn Logistica, Random Forest y XGBoost se
encuentran en la Seccion 3.2 (Marco Tedrico). La diferencia respecto al Cross-Selling radica en las
configuraciones técnicas adoptadas para el contexto de prospectos externos, que se detallan a
continuacion.

e Regresion Logistica

Configuracion técnica y decisiones de implementacion
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max_iter = 2000: se incremento respecto al valor por defecto (100) para garantizar la convergencia
del optimizador L-BFGS en el espacio de alta dimensionalidad generado por el One-Hot Encoding.
Con matrices OHE de decenas de columnas, 100 iteraciones resultan insuficientes para alcanzar
el criterio de parada.

StandardScaler(with_mean=False): el escalamiento de la matriz OHE se realiza sin centrar
(with_mean=False) porque las matrices dispersas no deben centrarse — restar la media a una
matriz de ceros y unos produce valores densos que eliminan la ventaja de la representacién
dispersa y pueden generar errores numéericos.

get_dummies(drop_first=True): se elimina la primera categoria de cada variable categdérica como
categoria de referencia, evitando la trampa de las variables dummy (multicolinealidad perfecta en
la matriz de disefo). Esto es especialmente importante para la Regresidon Logistica, cuya
estimacion maximo-verosimil requiere una matriz de rango completo.

Aplicacion a prospectos externos: el scaler entrenado en los datos del CRM se aplica con
transform (no fit_transform) sobre la base externa, garantizando que la normalizaciéon sea
consistente con el espacio del entrenamiento. Las columnas de la base externa se alinean con
reindex(columns=X.columns, fill_value=0) antes de la inferencia.

Seleccion de variables predictoras

Se utilizaron las mismas variables compartidas entre la base de clientes actuales y la base de
prospectos externos empleadas en la Regresién Logistica: ciudad, pais, tipo y subtipo de empresa,
tamafio organizacional, presencia internacional, sector econémico principal, modelo de negocio,
modelo normalizado y submodelo. Esta consistencia garantiza la comparabilidad directa entre los
resultados de ambos modelos.

Configuracidn principal del modelo

e n_estimators =400: niumero de arboles en el bosque. Un mayor nimero de arboles reduce
la varianza sin incrementar el sesgo, a costa de mayor tiempo de cémputo.

e class_weight = "balanced_subsample": ajusta los pesos de clase en cada submuestra de
bootstrap, compensando el posible desbalance entre clientes que consumen y no
consumen la BU objetivo. Este pardmetro es critico cuando las clases estan
desbalanceadas, como ocurre en varias de las unidades de negocio analizadas.

e random_state = 42: garantiza la reproducibilidad de los resultados.
Entrenamiento y evaluacion

El modelo fue entrenado con el conjunto de entrenamiento (70% de los datos de clientes actuales)
y evaluado sobre el conjunto de prueba (30% restante) mediante la métrica AUC-ROC. Dado que
los arboles de decision no requieren escalamiento previo de las variables, la transformacién
mediante StandardScaler se aplicd exclusivamente para la Regresién Logistica. Una vez
seleccionado el mejor modelo por BU, los scores de propension para los prospectos externos se
generaron aplicando el método predict_proba sobre la base depurada de 572 empresas externas.
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e XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) fue incorporado como el tercer clasificador del conjunto,
reconocido por su alto desempefio predictivo en problemas de clasificacién estructurada. A
diferencia del Random Forest, que construye arboles de forma independiente y paralela (Bagging),
XGBoost emplea una estrategia secuencial de Boosting, donde cada arbol corrige los errores
residuales del modelo anterior mediante descenso de gradiente en el espacio funcional. Al igual
que en los modelos anteriores, se utilizaron exclusivamente las variables firmograficas comunes
entre ambas bases de datos, garantizando la aplicabilidad del modelo sobre la base de prospectos
externos sin requerir variables transaccionales que no estan disponibles para nuevas empresas.

Configuracion principal del modelo

o n_estimators = 400: numero de iteraciones de boosting. Cada iteracion agrega un arbol al
modelo aditivo.

o learning_rate = 0.05: tasa de aprendizaje que controla la contribucién de cada arbol al
modelo final. Un valor bajo favorece la generalizacion y reduce el sobreajuste.

o max_depth = 4: profundidad maxima de cada darbol, limitando la complejidad y el riesgo
de sobreajuste.

o subsample = 0.9: fraccién de las observaciones utilizada en cada iteracidon de boosting,
introduciendo aleatoriedad que reduce la varianza.

o colsample_bytree = 0.9: fraccion de variables seleccionadas para cada 4arbol,
decorrelacionando los modelos parciales.

o eval_metric = 'logloss': métrica de optimizacién interna durante el entrenamiento.

o random_state = 42: garantiza la reproducibilidad.

Entrenamiento y evaluacion

El modelo fue entrenado con el conjunto de datos de clientes actuales (70/30 train/test), evaluado
mediante AUC-ROC, y aplicado sobre la base de prospectos externos para generar scores de
propension por BU. La comparacién de los tres modelos (Regresion Logistica, Random Forest y
XGBoost) permitid seleccionar el algoritmo con mayor AUC para cada unidad de negocio,
garantizando que el ranking de prospectos se base en el mejor clasificador disponible.

e Analisis Discriminante Multivariado (ADM)

El Andlisis Discriminante Multivariado (ADM) es una técnica estadistica cldsica que busca

encontrar combinaciones lineales de las variables predictoras que maximicen la separacién entre

grupos predefinidos, minimizando simultdaneamente la variabilidad dentro de cada grupo [4]. A

diferencia de los modelos de aprendizaje automatico, el ADM parte de supuestos paramétricos

especificos sobre la distribucién de los datos: normalidad multivariada de las variables dentro de

cada clase, y homocedasticidad (igualdad de matrices de covarianza entre grupos). Cuando estos
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supuestos se cumplen, el ADM es el clasificador 6ptimo en el sentido del Teorema de Bayes.

En el contexto de este proyecto, el ADM no se utiliza como modelo de produccidn (no genera el
ranking de prospectos), sino como instrumento de diagndstico para responder una pregunta
metodolégica fundamental: élas variables firmogréficas disponibles (sector, tipo de empresa,
tamafio, modelo de negocio, entre otros) son capaces de separar linealmente a los consumidores
de los no consumidores de cada BU? La respuesta a esta pregunta determina si las relaciones en
los datos son linealmente explotables o si se requieren modelos capaces de capturar no
linealidades, como Random Forest y XGBoost.

Fundamento matematico del ADM
El ADM encuentra la funcion discriminante lineal w' = w' x que maximiza el cociente de Fisher:
Jw)=(w'S_ Bw)/(W'S_Ww)

donde S_B es la matriz de dispersidén entre grupos (between-class scatter matrix) y S_W es la
matriz de dispersion dentro de los grupos (within-class scatter matrix). Este cociente mide qué tan
separados estan los centroides de clase en relacién con la variabilidad interna de cada clase. La
solucion dptima corresponde al vector propio asociado al mayor valor propio de S_W™'S_B.

Para un problema de clasificacion binaria (consumidor / no consumidor), el ADM produce una
Unica funcién discriminante. Un nuevo punto x se asigna a la clase positiva si:

w' x > ¢, donde c es el umbral éptimo de clasificacion

La probabilidad de pertenencia a cada clase se estima mediante la funcion de densidad gaussiana,
y el AUC-ROC se calcula a partir de las probabilidades asi estimadas, permitiendo la comparacion
directa con los modelos supervisados.

Anadlisis Discriminante Lineal (LDA) — implementacion especifica

Dentro de la familia del ADM, el Andlisis Discriminante Lineal (LDA) es la variante mas
ampliamente utilizada. Asume matrices de covarianza iguales entre clases, lo que permite calcular
una frontera de decisién lineal compartida. En scikit-learn se implementa mediante
LinearDiscriminantAnalysis(), que estima los parametros de forma numéricamente estable
usando descomposicion SVD.

Diseino de la evaluacion LDA en este proyecto

Se entrend un modelo LDA independiente por cada Unidad de Negocio, siguiendo el mismo
protocolo de las etapas anteriores: particion 70%/30% estratificada (random_state=42),
escalamiento StandardScaler(with_mean=False) sobre la matriz OHE, y evaluacién sobre el
conjunto de prueba. Las variables utilizadas son las mismas 10 variables firmograficas comunes
entre el CRM vy la base externa, codificadas con One-Hot Encoding (drop_first=True): Ciudad, Pais,
Tipo de empresa, Tamano de la empresa, Presencia internacional, Sector econémico principal,
Modelo de negocio y Submodelo.

Para cada BU se calcularon Accuracy, Precision, Recall, F1-Score y AUC-ROC sobre el conjunto de
prueba. Las definiciones de estas métricas y sus formulaciones matematicas se encuentran en la
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Seccidon 3.2 Marco Teorico.

Adicionalmente, para cada BU se generaron la matriz de confusién (visualizada como heatmap) y
el reporte de clasificacion completo (classification_report), que muestra las métricas por clase
(consumidor / no consumidor) e identifica asimetrias en el desempefio del modelo entre grupos.

Seleccion automatica del mejor modelo por BU

Tras el entrenamiento de los tres clasificadores, sus AUC-ROC sobre el conjunto de prueba se
organizaron en una tabla comparativa por BU. El algoritmo con mayor AUC fue seleccionado
automaticamente como el modelo de referencia para esa BU y fue el Unico que se aplicé sobre los
572 prospectos externos para generar el score de propensién supervisado. Esta seleccidén es
independiente por BU: el mejor modelo para SAP puede ser diferente al mejor para Cyber Security
o Digital Business.

Tabla 20. Comparacion de AUC-ROC por modelo y Unidad de Negocio (Prospectos Externos)

Unidad de LDA Regresion Random XGBoost Mejor
Negocio Logistica Forest modelo
Cloud 0.763 0.786 0.731 0.593 LR (0.786)
Publica

Cyber 0.439 0.504 0.274 0.593 XGBoost
Security (0.593)
Digital 0.755 0.551 0.413 0.709 XGBoost
Business / (0.709)
Aplicaciones

Digital 0.457 0.552 0.750 0.376 RF (0.750)
Workplace

Private 0.409 0.548 0.629 0.554 RF (0.629)
Cloud / Infra

Tradicional

Soluciones 0.199 0.604 0.747 0.928 XGBoost
SAP (0.928)

Flujo de inferencia sobre los 572 prospectos externos

Una vez seleccionado el mejor modelo por BU, el proceso de scoring sobre la base externa sigue
estos pasos:

e Preparar X_ext: seleccionar las mismas variables finales de la base de prospectos
(df _database_nueva[variables_finales]).

e Codificar con OHE: pd.get_dummies(X_ext, drop_first=True).fillna(0).

e Alinear columnas: X_ext.reindex(columns=X.columns, fill_value=0) para garantizar que la
base externa tenga exactamente las mismas columnas que la matriz de entrenamiento,
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completando con cero las categorias ausentes en el dataset externo.

e Escalar si aplica: si el mejor modelo es Regresion Logistica, aplicar scaler.transform(X_ext)
con el scaler ya entrenado sobre X_train. Para RF y XGBoost no se requiere escalamiento.

e Generar scores: aplicar predict_proba(X_ext)[:, 1] del modelo seleccionado, obteniendo
una probabilidad de adopcidn en [0, 1] para cada uno de los 572 prospectos.

e Construir ranking: anexar los scores al dataframe de prospectos y ordenar de mayor a
menor. Los top 20 por BU se exportaron en archivos Excel individuales
(ranking_sap_supervisado.xIsx, ranking_cyber_supervisado.xlIsx, etc.).

e Modelo de Similitud por Coseno

A diferencia del modelo de cross-selling (donde la similitud coseno se calculé sobre variables
transaccionales del CRM), el modelo de similitud para prospectos externos utiliza exclusivamente
las 10 variables firmograficas comunes, ya que los prospectos no tienen historial en Salesforce. El
proceso implementado en el cédigo presenta dos particularidades técnicas relevantes que lo
distinguen de una implementacién estandar.

Codificacion conjunta (joint OHE):

En lugar de codificar los clientes de referencia y los prospectos externos por separado (lo que
generaria espacios de features incompatibles), se concatenan ambos datasets en un Unico
dataframe antes de aplicar get_dummies. Luego se separan por posicion:

df union = pd.concat([df _ref[variables], df ext[variables]], ignore_index=True)
df union_encoded = pd.get_dummies(df_union[variables], dummy_na=False)
X_ref = df_union_encoded.iloc[:len(df ref), :]
X_ext = df _union_encoded.iloc[len(df_ref):, :]

Este enfoque garantiza que referencia y externos compartan exactamente el mismo espacio de
features OHE, sin necesidad de reindex posterior. Es la solucién mas robusta al problema de
covariate shift en variables categéricas.

e Similitud contra TODOS los clusters (no solo el estratégico):
Para cada BU, se calculan centroides para TODOS los clusters identificados en la etapa no

supervisada. Luego, para cada prospecto externo, se calcula la similitud coseno contra cada
centroide, y el score final es el maximo sobre todos los clusters:

Score_Similitud_[BU](z) = max{ cos(z, centroide k) | k=1, ..., K}

Ademas, se registra el campo Cluster_[BU] Mas_Parecido, que indica con cual segmento de
clientes actuales tiene mayor afinidad cada prospecto. Esto permite no solo priorizar por score,
sino también orientar el discurso comercial: un prospecto que se asemeja al cluster de empresas
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publicas de gran tamano recibird una propuesta diferente a uno que se asemeja al cluster de
medianas empresas tecnoldgicas.

Este enfoque es mdas completo que usar solo el cluster estratégico, porque permite capturar
prospectos cuyo perfil es dptimo para un segmento diferente al de mayor ACV, pero que
igualmente representa una oportunidad real de negocio. Los resultados se exportan en archivos
Excel por BU (ranking_sap_externos_clusters.xlsx, etc.).

e Score Hibrido Final

El score hibrido integra la perspectiva geométrica (similitud coseno) con la perspectiva estadistica
(mejor clasificador supervisado) en un indicador Unico de afinidad por prospecto y BU. Para cada
BU se calcula de forma independiente:

Score_Final_[BU](z) = 0.5 x Score_Similitud_[BU](z) + 0.5 x Score_Supervisado_[BU](z)

donde Score_Similitud_[BU] proviene de la similitud coseno (rango [-1, +1]) vy
Score_Supervisado_[BU] es el predict_proba del mejor clasificador (rango [0, 1]). Los pesos
iguales (50%/50%) reflejan que ambas fuentes de evidencia son complementarias y equidistantes
en ausencia de validacién empirica que justifique una ponderacidn diferenciada. Este parametro
puede ajustarse en versiones futuras del modelo a medida que se acumule retroalimentacién
comercial sobre la efectividad relativa de cada enfoque.

El ranking hibrido por BU se obtiene ordenando los 572 prospectos de mayor a menor
Score_Final_[BU]. Para cada BU se exporta un archivo Excel individual (ranking_sap_hibrido.xIsx,
ranking_cyber_hibrido.xlsx, etc.) que incluye las tres columnas de score (Similitud, Supervisado,
Final) para permitir al equipo comercial comparar ambas perspectivas por separado.

e Consolidacién en ranking global de prospectos
Los rankings individuales por BU se consolidan en un Unico ranking global mediante la suma de
los scores de similitud coseno de todas las BUs:
Score_Total_Similitud(z) = 2y, Score_Similitud_[BU](z)
Adicionalmente, se identifica la BU de mayor afinidad para cada prospecto:
BU_Mayor_Afinidad(z) = argmaxy," Score_Similitud_[BU](z)

Este campo orienta al equipo comercial sobre cudl linea del portafolio tiene mayor probabilidad
de resonar con cada prospecto, facilitando la asignacién inicial a los especialistas de BU
correspondientes. El ranking global (ranking_global_externos.xlsx) presenta los 572 prospectos
ordenados por Score_Total Similitud, con columnas de score individual por BU y el campo
BU_Mayor_Afinidad.

e Distribucion de scores y umbrales de priorizacion

El andlisis incluyd histogramas de la distribucion de Score_Final por BU y de Score_Total_Similitud
global, permitiendo visualizar la separacién entre prospectos de alta y baja afinidad. Estas
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distribuciones son relevantes para definir umbrales operativos: los prospectos en el cuartil
superior del Score_Total _Similitud representan la lista de trabajo prioritaria para el equipo
comercial, mientras que los del tercio inferior pueden ser descartados en una primera ronda de
prospeccién. Los resultados finales se exportaron en archivos Excel individuales por BU y en un
consolidado global, disponibles como entregables del proyecto.

Figura 11. Distribucion del Score Total de Similitud — Prospectos externos

Distribucion del Score Total de Similitud

175 - —

Frecuencia

0.0 0.5 10 15 2.0 2.5 30
Score_Total_Similitud

El histograma de la Figura 11 evidencia una distribucién bimodal en el Score_Total_Similitud, con
un primer pico alrededor de 0.7-0.8 y un segundo pico mucho mds pronunciado en el rango 2.4—
2.5. Esta bimodalidad valida operativamente el uso del cuartil superior como umbral de
priorizacion: el grupo de alta afinidad agregada estd claramente separado del grueso de la base,
lo que se traduce en un corte natural para construir la lista de trabajo prioritaria. La cola izquierda
(scores totales menores a 1.0) corresponde a prospectos con baja afinidad transversal y poco
potencial multiproducto, que pueden descartarse en una primera ronda sin pérdida estratégica
significativa.

Resultados del modelo hibrido de prospectos externos

A continuacion se presentan los resultados obtenidos al aplicar el modelo hibrido sobre la base
depurada de 572 prospectos externos. Para cada Unidad de Negocio se reportan los top 10
prospectos segun el Score_Final (promedio 50%/50% entre similitud coseno y score supervisado),
junto con el sector econémico y el cluster de mayor afinidad. Los rangos de scores reflejan la
capacidad discriminativa real del modelo en cada BU.

Rangos de scores por componente y BU

91



La siguiente tabla consolida los rangos reales de los scores obtenidos sobre los 572 prospectos
externos. El rango del Score_Supervisado refleja directamente la capacidad del mejor clasificador
para distinguir prospectos de alta y baja probabilidad de adopcion; el rango del Score_Similitud
depende de la compacidad de los clusteres de referencia; y el Score_Final integra ambas
perspectivas.

Tabla 21. Rangos de scores por componente y Unidad de Negocio (572 prospectos externos)

Unidad de Score Similitud | Score Score Final Discriminacién
Negocio (min—-max) Supervisado (min—-max)
(min—-max)

Cloud Publica 0.183-0.509 0.000-0.178 0.001-0.284 Baja

Cyber Security | 0.173-0.475 0.008-0.240 0.019-0.314 Moderada

Digital Business | 0.165—-0.495 0.005-0.124 0.013-0.266 Moderada

Digital 0.189-0.500 0.003-0.282 0.046-0.344 Buena

Workplace

Private Cloud 0.233-0.497 0.062-0.570 0.040-0.531 Mejor del
portafolio

Soluciones SAP | 0.200-0.500 0.008-0.023 0.055-0.259 Muy baja

Nota: el score supervisado de SAP presenta un rango extremadamente estrecho [0.008—0.023], lo
que refleja la limitacion del modelo para discriminar prospectos SAP con las variables
firmogrdficas disponibles. Para esta BU, el score de similitud coseno aporta la mayor parte de la
sefial en el score hibrido.

Top 10 prospectos por BU — Score_Final hibrido

Private Cloud / Infra Tradicional (mejor discriminacion del portafolio, Score_Final max 0.531):

Tabla 22. Top 10 prospectos — Private Cloud / Infra Tradicional (Score_Final hibrido)

Empresa Score_Final Sector econédmico Cluster mas
parecido
Medtronic Colombia | 0.531 Salud Cluster 1
Atencidon médica 0.531 Salud Cluster 1
Fresenius
General Electric 0.531 Salud Cluster 1
Healthcare
Clinica Imbanaco 0.517 Salud Cluster 1
Pfizer Colombia 0.514 Farmacéutico Cluster 1
Sanofi-Aventis 0.514 Farmacéutico Cluster 1
Johnson & Johnson 0.514 Farmacéutico Cluster 1
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Siemens 0.480 Salud Cluster 1
Healthineers
Philips Healthcare 0.480 Salud Claster 1

Clinica rural 0.475 Salud Cluster 1

Digital Workplace (Score_Final max 0.344):

Tabla 23. Top 10 prospectos — Digital Workplace (Score_Final hibrido)

Empresa Score_Final Sector econémico Cluster mas
parecido
Imagen 0.344 Financiero Claster 1
Interconexion 0.341 Energia Claster 1
Eléctrica ISA
Fideicomiso 0.306 Financiero Claster 1
Bancolombia
Banco de Inversidn 0.306 Financiero Claster 1
Bancolombia
Proteccién 0.306 Financiero Claster 1
Acciona Energia 0.282 Energia Claster 0
EDP Renovables 0.282 Energia Clister O
Tigo (UNE EPM) 0.281 Telecomunicaciones | Cluster 0
Comfama 0.270 Servicios Claster 0
Metro de Medellin 0.269 Transporte Clister O

Cyber Security (Score_Final max 0.314):

Tabla 24. Top 10 prospectos — Cyber Security (Score_Final hibrido)

Empresa Score_Final Sector econémico Cluster mas
parecido
Grupo Energia 0.314 Energia Cluster O
Bogota GEB
Racafé 0.314 Alimento Cluster O
Organizacién Corona | 0.300 Industrial Cluster O
Fedecafé 0.300 Alimento Claster 0
Fundacién Santa Fe | 0.256 Salud Claster 0
Clinica rural 0.256 Salud Clister 0
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Caracol Television 0.256 Medios Claster 0
RCN Television 0.256 Medios Claster 0
Cafam 0.253 Servicios Claster 0
Colsubsidio 0.253 Servicios Claster 0

Digital Business / Aplicaciones (Score_Final max 0.266):

Tabla 25. Top 10 prospectos — Digital Business / Aplicaciones (Score_Final hibrido)

Empresa Score_Final Sector econémico Cluster mas
parecido
Grupo Energia 0.266 Energia Claster 0
Bogota GEB
ISA 0.263 Energia Claster 0
Procaps 0.262 Farmacéutico Claster 0
Racafé 0.259 Alimento Claster 0
Cementos Argos 0.257 Industrial Claster 0
Grupo Argos 0.257 Industrial Claster 0
Noel 0.257 Alimento Claster 0
Nutresa 0.257 Alimento Claster 0
Sociedad Portuaria 0.254 Logistica Cluster 0
CTG
Tecnoglass 0.247 Industrial Cluster 0

Cloud Publica (Score_Final max 0.284):

Tabla 26. Top 10 prospectos — Cloud Publica (Score_Final hibrido)

Empresa Score_Final Sector econémico Cluster mas
parecido

Compaiiia 0.284 Construccion Cluster 3

Constructora Marval

Incubadora San 0.276 Alimento Cluster 3

Fernando

Avidesa Mac Pollo 0.276 Alimento Cluster 3

ESSA Santander 0.262 Energia Cluster 3

Clinica Valle del Lili 0.257 Salud Cluster 3

Fundaciéon Santa Fe | 0.255 Salud Cluster 3
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Clinica rural 0.255 Salud Claster 3
Clinica Imbanaco 0.255 Salud Claster 3
Medtronic 0.254 Salud Claster 3
GE Healthcare 0.254 Salud Claster 3

Soluciones SAP (Score_Final max 0.259 — ver limitacién a continuacion):

Tabla 27. Top 10 prospectos — Soluciones SAP (Score_Final hibrido)

Empresa Score_Final Sector econédmico Cluster mas
parecido
Clinica Valle del Lili 0.259 Salud Claster 3
Fundacién Santa Fe | 0.256 Salud Claster 3
Clinica rural 0.256 Salud Claster 3
Clinica Imbanaco 0.255 Salud Claster 3
Atencion médica 0.254 Salud Claster 3
Fresenius
GE Healthcare 0.254 Salud Claster 3
Medtronic 0.254 Salud Claster 3
Yara Colombia 0.238 Quimico Claster 0
Movistar (Telefénica | 0.237 Telecomunicaciones | Cluster O
Col)
Bayer SA 0.230 Quimico Clister O

Limitacion metodoldgica del ranking SAP: subrepresentacion sectorial en la base externa

El ranking de prospectos para Soluciones SAP presenta una particularidad que requiere
interpretacién cuidadosa: los primeros siete lugares estdn ocupados por empresas del sector
salud, cuando los clusters de mayor valor econdmico en la base de clientes reales de SAP
corresponden a los sectores Alimentos (k=11, ACV ~$47.800M) y Petrdleo y Gas (k=3, ACV
~$52.200M). Este resultado no es un error del modelo, sino la consecuencia de dos factores
metodolégicos que se combinan y deben entenderse de forma conjunta.

Factor 1 — Ausencia del sector Petréleo y Gas en la base externa: el sector con mayor ACV
acumulado en la base de clientes SAP no tiene representacién en la base de 572 prospectos
externos. La razdn es directa: las grandes empresas de petrdleo y gas de Colombia (Ecopetrol,
Cenit, entre otras) ya son clientes activos de la empresa en Colombia y fueron excluidas del
proceso de depuracidn para evitar que el modelo intentara prospectar a organizaciones que ya
tienen relacidon comercial con la empresa. En la practica, el mercado natural de SAP en el segmento
de hidrocarburos colombiano estd en gran medida capturado.
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Factor 2 — Efecto del clister singular de salud: el cluster 3 de SAP estd compuesto por un Unico
cliente del sector hospitalario. Aunque es un segmento minoritario en términos de nimero de
clientes, el algoritmo de similitud coseno calcula el maximo sobre todos los clusteres. Como
resultado, ese Unico centroide de salud genera una similitud de 0.500 para todos los prospectos
externos del sector salud (n=31), empujandolos artificialmente al tope del ranking SAP. El score
de similitud no discrimina entre prospectos de salud porque todos comparten el mismo perfil
firmografico respecto a ese centroide.

El efecto combinado es que el ranking SAP identifica oportunidades en sectores que pueden tener
menor probabilidad real de adopcion del ecosistema SAP. Esto no invalida el modelo ni los
rankings — los prospectos listados son técnicamente los mas similares a los clusteres disponibles
—, pero siobliga ainterpretarlos con criterio comercial y contexto sectorial. En términos practicos,
el equipo comercial deberia priorizar dentro del ranking SAP a las empresas de los sectores
Alimento, Quimico y Telecomunicaciones (posiciones 8 en adelante), que responden a los perfiles
del cluster dominante (k=11, Alimentos).

Esta limitacién es consecuencia directa de la estructura del mercado SAP en Colombia y no de un
fallo técnico del modelo. Constituye un hallazgo metodolégico relevante que seria abordable en
versiones futuras mediante dos vias: ampliar la base externa con empresas de los sectores sub-
representados, o incorporar una restriccién de sector durante la construccion del score hibrido
SAP para que el algoritmo solo compare prospectos contra clisteres sectorialmente coherentes.

Ranking global de prospectos: top 20 por Score_Total_Final

El ranking global se construye sumando los scores hibridos (Score_Final_BU) de todas las BUs por
prospecto, produciendo un Score_Total_Final que refleja la afinidad total del prospecto con el
portafolio completo de la empresa. El archivo ranking_global_final_hibrido.xlsx contiene 8,762
registros (combinaciones prospecto—BU) con BU_Mayor_Afinidad_Final indicando la linea de
mayor potencial para cada empresa.

Los 20 prospectos con mayor Score_Total_Final son:

Tabla 28. Ranking global de prospectos externos — Top 20 por Score_Total Final

# Empresa Score_Total_Fin | BU Mayor Sector
al Afinidad

1 Medtronic Colombia 1.757 PRIVATE_CLOUD Salud

2 Atencién médica Fresenius | 1.757 PRIVATE_CLOUD Salud

3 General Electric Healthcare | 1.757 PRIVATE_CLOUD Salud

4 Clinica Imbanaco 1.724 PRIVATE_CLOUD Salud

5 Fundacion Santa Fe 1.678 PRIVATE_CLOUD Salud

6 Clinica rural 1.678 PRIVATE_CLOUD Salud

7 Johnson & Johnson 1.650 PRIVATE_CLOUD Farmacéutico
8 Sanofi-Aventis 1.650 PRIVATE_CLOUD Farmacéutico
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9 Pfizer Colombia 1.650 PRIVATE_CLOUD Farmacéutico

10 Clinica Valle del Lili 1.643 PRIVATE_CLOUD Salud

11 Movistar (Telefénica Col) 1.600 PRIVATE_CLOUD Telecomunicaciones
12 BTG Pactual Colombia 1.568 PRIVATE_CLOUD Financiero

13 Escandinavia, Colombia 1.568 PRIVATE_CLOUD Financiero

14 Old Mutual (Skandia) 1.568 PRIVATE_CLOUD Financiero

15 JP Morgan Colombia 1.520 PRIVATE_CLOUD Financiero

16 Morgan Stanley Colombia 1.520 PRIVATE_CLOUD Financiero

17 Goldman Sachs Colombia 1.520 PRIVATE_CLOUD Financiero

18 Tigo (UNE EPM) 1.515 PRIVATE_CLOUD Telecomunicaciones
19 Mercado abierto 1.513 PRIVATE_CLOUD Comercio

20 Deprisa (Avianca) 1.513 PRIVATE_CLOUD Logistica

La concentracion del ranking global en el sector salud es consistente con el comportamiento de
Private Cloud, que tiene la mayor discriminacién supervisada del portafolio (score max 0.570) y el
mayor numero de clientes de referencia (N=104). Las empresas farmacéuticas y del sector
financiero aparecen en el rango 7-17, reflejando su afinidad con multiples BUs simultdaneamente.
Movistar y Tigo son los Unicos prospectos de telecomunicaciones en el top 20, sector que presenta
perfil sélido para Private Cloud y Digital Business.
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Figura 12. Mapa de Calor de Afinidad Hibrida por BU — Top 20 Prospectos Externos

Mapa de Calor de Afinidad Hibrida por BU (Top 20 Prospectos)
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La Figura 12 visualiza el ranking final como un mapa de doble entrada (prospectos x BUs) sobre
los Score_Final hibridos. La lectura confirma tres patrones consistentes con la Tabla 27: (1) la
columna de Private Cloud presenta la mayor intensidad cromatica transversal, con valores entre
0.40y 0.53 que duplican a los de las otras BUs en el mismo prospecto; (2) los prospectos de salud
(Medtronic, Fresenius, GE Healthcare, Imbanaco, Santa Fe) concentran las celdas mas oscuras en
Private Cloud, evidenciando su perfil de afinidad multidimensional con la linea de Infraestructura
Tradicional; y (3) los prospectos del sector financiero (JP Morgan, Morgan Stanley, Goldman Sachs)
presentan un patron homogéneo pero menor intensidad, sugiriendo que su afinidad estructural
es real pero de menor magnitud que la del sector salud. Esta visualizacidon permite a los equipos
comerciales identificar de un vistazo cuales cuentas concentran mayor afinidad agregada y cudles
son monoproducto.

Distribucion de BU_Mayor_Afinidad_Final
La asignacion de la BU de mayor afinidad revela la concentracién del portafolio externo:

Desde la perspectiva del score de similitud coseno puro (Fase 1), la BU dominante es Soluciones
SAP con 356 prospectos (51.0%), seguida de Private Cloud (88, 12.6%), Digital Business (88,
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12.6%), Cloud Publica (84, 12.0%), Digital Workplace (67, 9.6%) y Cyber Security (15, 2.1%). Esta
distribucién refleja que el perfil firmografico de los 572 prospectos es mas similar, en términos de
segmento y tamafio organizacional, al perfil de los clientes actuales de SAP — principalmente
empresas grandes de los sectores industrial, quimico y de salud.

Al incorporar el componente supervisado en el score hibrido final (a = 0.5), la distribucién cambia
significativamente. Private Cloud / Infra Tradicional pasa a dominar con 8.626 prospectos (98.5%),
ya que su modelo supervisado (RF, AUC = 0.750) genera scores altos para una amplia variedad de
perfiles. La distribucién BU_Mayor_Afinidad_Final queda asi:

Private Cloud / Infra Tradicional: 8,626 de 8,762 registros (98.4%). Dominio explicado por
el mayor volumen de clientes de referencia (N=104) y la mayor amplitud de scores
supervisados (rango 0.508 puntos). Private Cloud es el servicio mas transversal y mejor
representado en el CRM, lo que le da ventaja sistematica en la competencia por
BU_Mayor_Afinidad.

Soluciones SAP: 104 registros (1.2%). Prospectos cuyo score_final SAP supera al de Private
Cloud, principalmente empresas del sector alimentos y quimico que se asemejan mas al
cluster 0 de SAP que al perfil dominante de Private Cloud.

Digital Workplace: 26 registros (0.3%). Empresas del sector financiero y energético con
perfil muy alineado al cluster 1 de Workplace.

Cloud Publica y Cyber Security: 5y 1 registros respectivamente. La concentracidén extrema
en Private Cloud no implica que estas BUs no tengan prospectos validos, sino que sus
scores finales son sistematicamente superados por Private Cloud. Los rankings individuales
por BU (ranking_hibrido_CYBER.xlIsx, etc.) son el instrumento correcto para identificar los
mejores prospectos de cada linea especifica.
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Figura 13. Correlacion entre Scores Finales de Afinidad por BU (Modelo Hibrido)
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La Figura 13 complementa el andlisis de la Figura 4 al mostrar las correlaciones entre los
Score_Final hibridos —una vez incorporado el componente supervisado al score de similitud—.
Dos hallazgos relevantes emergen al comparar ambas figuras. Primero, las correlaciones que en
el espacio de similitud pura eran extremadamente altas (SAP—Cyber—Digital con 0.95-1.00) se
mantienen elevadas en el espacio hibrido (0.90-0.96), confirmando que la sinergia comercial
entre estas tres BUs persiste cuando se incorpora la informacidn transaccional. Segundo, y mas
interesante: Private Cloud, que en el espacio de similitud pura presentaba correlaciones bajas o
negativas con SAP, Cyber y Digital (—0.017, 0.061, 0.12), sube de manera marcada en el espacio
hibrido (0.63, 0.72, 0.79). Esto refleja que el modelo supervisado de Private Cloud asigna scores
altos a un amplio rango de prospectos —no solo a los que coincidian con su cluster de referencia—
, lo cual genera correlacion cruzada con los demas scores. La implicacion practica es que el ranking
final estd dominado por el componente supervisado de Private Cloud, hallazgo que se hace
explicito en la seccidn siguiente sobre la concentracién del 98% en BU_Mayor_Afinidad_Final.

Un hallazgo metodolégico relevante surge al comparar el desempeio de los modelos
supervisados de cross-selling frente a los de prospectos externos por BU. Soluciones SAP presenta
el patrén inverso entre ambos: en cross-selling alcanza apenas un AUC de 0.625 con Random
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Forest (la peor BU del modelo de clientes actuales), mientras que en prospectos externos XGBoost
logra un AUC de 0.928 (la mejor BU del modelo de prospectos). Esta asimetria no es contradictoria
sino complementaria, y revela que los dos modelos capturan sefales distintas del problema. El
cross-selling se apoya en variables transaccionales —afos de relacién, ACV en otras BUs, nimero
de oportunidades— que funcionan bien cuando la adopcidon depende de la profundidad de la
relacion comercial existente, como ocurre en Cyber Security, Digital Business y Workplace; pero
en SAP, donde la decisidon de adopcion responde a proyectos puntuales de migracién corporativa
mas que a patrones de co-adopcidn, esa sefial transaccional pierde poder predictivo. El modelo
de prospectos externos, en cambio, opera exclusivamente con variables firmograficas (sector,
tamafio, presencia internacional, tipo de empresa), las cuales capturan con mayor precision el
perfil caracteristico de un cliente SAP —tipicamente grandes corporaciones de los sectores
industrial, alimentos y quimico— y permiten identificar empresas externas con perfil afin aunque
no exista historia comercial previa. La conclusién operativa es que ambos modelos no son
redundantes: cada uno responde a una pregunta de negocio distinta y deben utilizarse de forma
combinada segun la BU.

Figura 14. Dispersion de Scores Finales de Afinidad Hibrida — SAP vs Private Cloud

Dispersion de Scores de Afinidad Hibrida (SAP vs Private Cloud)

BU Mayor Afinidad
. 6 BU Mayor_Afinidad Final
0.5 «  PRIVATE_CLOUD
. WORKPLACE
(] ® (‘ « CYBER
’ - PUBLIC CLOUD
[ SAP
044 Q . . Score_Total_Final
) & 3 . e 03
® o6
g ' () M-S 0.9
. ® " Save -
W
S 034 ‘@ o) ~ P o @
£ ® D @
o - 2 2\
- Q L e
! s o 2 "
§ ® - : A‘Asi‘ ”
4 I
*T'e = 005~
® L) a
® @
&
e 9 ¢
8
-
0149
:

p— Y T ) T \J T ) T
0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200 0.225 0.250
Score Final SAP

La Figura 14 visualiza la relacidn entre el Score_Final de SAP y el Score_Final de Private Cloud para
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los 572 prospectos externos, coloreando cada punto por la BU de mayor afinidad final y
dimensionandolo por el Score_Total_Final agregado. La nube de puntos confirma visualmente el
patron discutido: los prospectos con mayor Score_Final SAP (rango 0.20-0.27, esquina superior
derecha) son simultdneamente los que tienen los Scores_Final mas altos en Private Cloud (0.40—
0.55), evidenciando que ambas BUs comparten un perfil firmografico afin, pero con magnitudes
distintas. Los pocos puntos en color verde claro (BU_Mayor_Afinidad = SAP) corresponden
precisamente a los 104 prospectos del sector alimentos y quimico identificados en la Tabla 27:
empresas cuya afinidad relativa con SAP supera marginalmente a la de Private Cloud. Los puntos
en color verde-oliva (BU_Mayor_Afinidad = Public Cloud, Cyber, Workplace) ocupan posiciones
intermedias y demuestran que estas BUs identifican subconjuntos pequeiios, pero claramente
diferenciables del grupo dominante.

Esta distribucidon valida la decisién de mantener rankings independientes por BU como
herramienta operativa principal, reservando el ranking global como vista estratégica de alto nivel
para identificar las cuentas con mayor potencial multiproducto.
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6 EVALUAR EL DESEMPENO DE LOS MODELOS CONSTRUIDOS MEDIANTE METRICAS
CUANTITATIVAS Y CRITERIOS DE NEGOCIO, CON EL FIN DE APOYAR DECISIONES COMERCIALES
BASADAS EN DATOS.

El Esquema 3 presenta la logica de evaluacion del objetivo: la calidad de los agrupamientos se
valoré con Silhouette, Calinski-Harabasz y Davies-Bouldin, y la capacidad predictiva con AUC-ROC
bajo validacion cruzada repetida (RepeatedStratifiedKFold, 5 particiones x 10 repeticiones).

Esquema 3.Metodologia del Objetivo 3: evaluacion del desempefio de los modelos

OBJETIVO FUENTES QUE SE HIZO MODELO USADO RESULTADO OBTENIDO
O = V) Al O

3. Evaluar Resultados de los modelos y Validacion de calidad de grupos y Silhouette - Calinski-H. - Davies-8. R Modelos validados: AUC 0,625-1,000
: } métricas técnicas capacidad predictiva del sistema (3/6 BU 2 0,90; CV Cloud 0,992)

El tercer objetivo busca evaluar el desempefio de los modelos desarrollados mediante métricas
cuantitativas y criterios de negocio, con el fin de apoyar decisiones comerciales basadas en datos.
Esta evaluacidn se estructura en dos dimensiones complementarias: una técnica, orientada a
medir la capacidad discriminativa y de generalizacién de cada modelo, y una estratégica, orientada
a traducir esos resultados en valor accionable para los equipos comerciales de la filial en
Colombia.

Para cumplir este objetivo se disefid un marco de evaluacidn integral que cubre tanto el modelo
no supervisado (clustering) como el supervisado (clasificacion por BU). En el eje supervisado,
ademads de comparar los tres algoritmos principales (Regresién Logistica, Random Forest y
XGBoost), se incorporé el Andlisis Discriminante Lineal (LDA) como técnica estadistica
complementaria, cuyo propdsito es distinto y especifico: no reemplazar a los modelos
supervisados, sino aportar evidencia sobre la estructura lineal subyacente de los datos que ayude
a interpretar por qué ciertos algoritmos funcionan mejor que otros en determinadas BUs.

6.1 EVALUACION DEL MODELO NO SUPERVISADO (CLUSTERING)

La evaluacion del modelo no supervisado responde a una pregunta diferente a la de los modelos
de clasificacion: en ausencia de una variable objetivo conocida, ¢cdmo se determina si los grupos
encontrados son buenos? La respuesta descansa en métricas de validacién interna que miden la
calidad geométrica de los clUsteres —cuan compactos son y cudn separados estan entre si— y en
la coherencia interpretativa de los perfiles resultantes desde una perspectiva de negocio.
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Para este proyecto se emplearon tres métricas de validacién interna, todas calculadas sobre el
espacio de caracteristicas transformadas (variables transaccionales loglp + estandarizacién con
RobustScaler, complementadas con variables firmograficas OHE segun la BU):

e Silhouette Score [16]: (definido en la Seccidn 3.2): se usé como criterio primario de
seleccion del k 6ptimo.

e Calinski-Harabasz (CH) [17]: (definido en la Seccion 3.2): se usé como criterio de
desempate cuando el Silhouette no fue concluyente.

e Davies-Bouldin (DB) [18]: (definido en la Seccidn 3.2): se usé como criterio de desempate
secundario, con la escala invertida en la tabla resumen para facilitar la lectura comparativa.

Para cada BU se entrenaron modelos K-Means con valores de k entre 2 y 8, seleccionando
automaticamente el k con mejor Silhouette (mayor a menor), seguido de CH (mayor a menor) y
DB (menor a mayor) como criterios de desempate. Los resultados consolidados del Procesamiento
4 se presentan en la Tabla 15 (Resultados consolidados del clustering por unidad de negocio). A
continuacioén se interpreta la calidad de cada segmentacién y su implicacién para el modelo de
prospeccion.

Interpretacion consolidada por BU

Cloud Publica (k=4, Silhouette=0.96 escalado): presenta la segmentacién de mayor calidad
técnica del portafolio. Un Silhouette escalado de 0.96 indica que los 48 clientes de esta BU se
agrupan en cuatro clusteres extremadamente compactos y bien diferenciados. Esto se traduce en
perfiles estratégicos muy nitidos, con fronteras claras entre segmentos, y centroides

representativos confiables para el modelo de similitud coseno. Los rankings de prospectos
externos para Cloud Publica son los de mayor respaldo geométrico del portafolio.

Figura 15. PCA del clustering y curva Silhouette vs k — Cloud Publica

PCA clusters - Cloud Publica (k=4)
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Cyber Security (k=3, Silhouette=1.00, DB=1.00 escalados): alcanza la separacion perfecta en las
tres métricas escaladas para su configuracidn éptima de tres clusteres sobre 33 clientes. Aunque
los valores escalados extremos deben interpretarse con cautela dado el tamafio reducido de la
muestra, el resultado confirma que los clientes de Cyber Security se organizan en tres perfiles
organizacionales claramente distintos, probablemente asociados a diferencias de sector, tamafio
y modelo de negocio.

Figura 16. PCA del clustering y curva Silhouette vs k — Cyber Security

PCA clusters - Cyber Security (k=3})
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Digital Business / Aplicaciones (k=3, Silhouette=0.00 escalado, CH=0.76): es la BU con mayor
heterogeneidad interna. El Silhouette escalado de 0.00 indica que esta BU presentd el peor valor
de cohesidn relativa entre todas las configuraciones evaluadas, sugiriendo solapamiento entre
clusteres. Sin embargo, el CH de 0.76 indica que existe separacién inter-clister razonable. Este
resultado refleja que los 47 clientes de Digital Business tienen perfiles organizacionales mas
diversos y menos polarizados que otras BUs, lo que es coherente con la naturaleza transversal de
los servicios digitales: son adoptados por empresas de muy distinto sector y modelo de negocio.
Los centroides de esta BU aportan informacidn util, pero con mayor incertidumbre que Cloud
Publica o Cyber Security.

Figura 17. PCA del clustering y curva Silhouette vs k — Digital Business / Aplicaciones
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Digital Workplace (k=2, Silhouette=0.94, DB=0.98 escalados): obtiene una segmentacién de alta
calidad con solo dos clusteres sobre 26 clientes. La bipolaridad del resultado refleja una estructura
simple pero robusta: existen dos perfiles bien definidos de consumidor de Workplace,
probablemente diferenciados por tamafio organizacional y modelo de presencia (nacional vs.
multinacional). La simplicidad del modelo (k=2) garantiza centroides muy representativos.

Figura 18. PCA del clustering y curva Silhouette vs k — Digital Workplace
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Private Cloud / Infra Tradicional (k=2, CH=1.00 escalado, Silhouette=0.39): es la BU con mayor
numero de clientes (104) y la mas heterogénea en términos de Silhouette. Un valor de 0.39 indica
cohesién moderada: los grupos existen pero sus fronteras son difusas, lo que es esperable dado
gue Private Cloud es el servicio mas maduro y transversal del portafolio, adoptado por empresas
de perfiles muy distintos. El CH maximo (1.00 escalado) indica sin embargo que las dos mitades
del mercado estdn claramente separadas en el espacio de caracteristicas. Esta tensién entre
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Silhouette bajo y CH alto sugiere que los dos cllsteres son grandes y muy separados entre si, pero
con cierta dispersién interna.

Figura 19. PCA del clustering y curva Silhouette vs k —Private Cloud / Infra Tradicional

PCA clusters - Private Cloud / Infra Tradicional (k=2) Silhouette vs k - Private Cloud / Infra Tradicional

751 o (0 e
c1 [ 0.40 4
5.0 1 .
0.351
2.54
[ ]
0.30 1
0.0 * ® ) @
~ @
(&) 3
& 25 . 20251
L ® i
_5.04 0.20 4
[ ]
=7.51 0.15 4
—1001 ° 0.10
—25 00 25 50 75 100 125 150 17.5 2 3 4 5 6 7 8
pPC1 k

Soluciones SAP (k=5, Silhouette=0.23, CH=0.71, DB=0.82 escalados): presenta la segmentacién
mas débil en términos de cohesidn (Silhouette=0.23), aunque con cinco clusteres sobre tan solo
18 clientes. El bajo Silhouette refleja directamente la limitacion del tamafio muestral: con 18
clientes divididos en 5 grupos, algunos clusteres tienen 3 o 4 miembros, lo que hace que las
métricas sean inestables. A pesar de esto, los centroides generados capturan los perfiles de los
principales consumidores SAP (grandes corporaciones del sector financiero, manufactura y
publico), y son suficientemente representativos para el modelo de similitud coseno con fines de
priorizacion.

Figura 20. PCA del clustering y curva Silhouette vs k — Soluciones SAP

PCA clusters - Soluciones SAP (k=5)

Silhouette vs k - Soluciones SAP
8{ e e CO
Cc1
® C2
e C3
6 e C4 0.35
0.30
a4 2
o~ [
(8] 3
* 2
G025
2
L J
> 0.20
04
e O
..g. 015 1 T T T T T T T
- b ] " 2 4 5 7 8
PC1 k

Evaluacidn integrada: qué significa la calidad del clustering para el modelo de prospectos

La calidad del clustering tiene un impacto directo sobre la confiabilidad de los rankings de
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prospectos externos generados por el modelo de similitud coseno. Los centroides calculados para
cada BU actuan como perfiles de referencia: cuanto mas compactos y representativos son los
clusteres, mads precisa es la comparacion con las empresas externas.

En funcidn de los resultados obtenidos, se puede establecer un orden de confianza en los rankings
por BU:

e Alta confianza: Cloud Publica y Cyber Security. Centroides geométricamente sdlidos,
clusteres bien separados. Los scores de similitud coseno son los mas fiables del portafolio.

e Confianza media-alta: Digital Workplace. K=2 ofrece centroides muy representativos,
aunque la muestra es pequefia (26 clientes).

e Confianza media: Private Cloud. Gran muestra, pero dispersion interna moderada. Los
rankings son utiles pero deben complementarse con el score supervisado.

e Confianza media-baja: Digital Business y SAP. Heterogeneidad alta o muestra reducida.
Los rankings de estas BUs dependen mas del componente supervisado del score hibrido
para su validez operativa.

Esta gradacién de confianza orienta al equipo comercial sobre el peso relativo que debe darse al
score de similitud coseno frente al score supervisado en cada BU, y es uno de los fundamentos
que justifica el disefio del score hibrido con pesos 50/50 como punto de partida neutral

6.2 EVALUACION DEL MODELO SUPERVISADO

6.2.1 Evaluacion del Modelo de Cross-Selling (Clientes Actuales)
Métricas de Desempeiio Utilizadas

Se emplearon AUC-ROC (métrica rectora), Precision, Recall y F1-Score, definidas en la Seccién 3.2
Marco Tedrico. AUC-ROC se priorizd por su robustez al desbalance de clases; Recall se monitoreé
especialmente para evitar que el modelo omita cuentas con alto potencial de cross-selling.

Marco de evaluacion para el modelo de cross-selling (clientes actuales)

El modelo de cross-selling fue entrenado y evaluado sobre la misma base de 167 clientes actuales,
con el propédsito de identificar qué cuentas de la base instalada presentan mayor probabilidad de
adoptar una nueva unidad de negocio. La evaluacidn se realizé de forma independiente para cada
BU, siguiendo el mismo protocolo metodoldgico descrito en el modelo de prospectos externos:
particion 70/30 con estratificacion, métrica principal AUC-ROC, y comparacién entre Random
Forest (entrenado en las seis BUs como modelo principal) y XGBoost (entrenado como contraste
en Cloud Publica, Private Cloud y Soluciones SAP, BUs donde el desbalance de clases o el tamafio
muestral hacian pertinente explorar un algoritmo alternativo basado en boosting).

La razén de negocio de esta evaluacion es clara: si un modelo de cross-selling tiene alta capacidad
discriminativa (AUC elevado), los equipos comerciales pueden confiar en que los scores generados
reflejan patrones reales en los datos y no ruido estadistico. Un modelo con AUC cercano a 0.5
indicaria que las variables firmograficas y transaccionales no diferencian suficientemente entre
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clientes que consumen y no consumen una BU, sugiriendo que la decisién de compra depende de
factores no capturados en el dataset.

Tabla 29. Resultados comparativos de AUC-ROC por modelo y BU (Cross-Selling)

Unidad de Regresion Random Forest | XGBoost Modelo
Negocio Logistica seleccionado
Cloud Publica N/D 1.000 (*) 1.000 (*) RF (1.000) (*)
Cyber Security | N/D 0.926 N/D RF (0.926)
Digital Business | N/D 0.893 N/D RF (0.893)

/ Aplicaciones

Digital N/D 0.970 N/D RF (0.970)
Workplace

Private Cloud/ | N/D 0.750 0.719 RF (0.750)
Infra Tradicional

Soluciones SAP | N/D 0.625 0.563 RF (0.625)

Nota: (*) EI AUC de Cloud Publica (1.000) tanto en Random Forest como en XGBoost es
extremadamente alto por el reducido tamafo del conjunto de prueba (=14 positivos): con tan
pocos casos, el clasificador puede alcanzar separacion casi perfecta por azar, por lo que este
resultado debe interpretarse con cautela y verificarse con una muestra mayor. Para Digital
Workplace (0.970), Cyber Security (0.926) y Digital Business (0.893), los AUC son confiables dado
el mayor tamafio muestral y reflejan un buen poder discriminativo. En el extremo opuesto,
Soluciones SAP (RF=0.625, XGBoost=0.563) constituye la BU mds dificil de predecir mediante cross-
selling: con apenas 13 consumidores historicos (=4 positivos en prueba), el modelo no logra
separar de forma confiable a los adoptadores potenciales del resto de la base instalada. Este
hallazgo es coherente con el andlisis LDA del tercer objetivo, donde SAP también presentd la peor
separabilidad lineal (AUC=0.199) entre todas las BUs. La interpretacion operativa es que la
decision de adopcidn de SAP por parte de un cliente actual depende de factores no capturados por
las variables transaccionales y firmogrdficas disponibles —probablemente proyectos puntuales de
migracion corporativa, contratos marco o decisiones de Tl a nivel global de la matriz— y no de
patrones de co-adopcion con otras BUs del portafolio. Para Private Cloud (RF=0.750,
XGBoost=0.719), los modelos convergen en un desempefio moderado y XGBoost no aporta mejora
sobre Random Forest, lo que descarta que el problema sea de capacidad del algoritmo. Se
mantiene N/D en las celdas donde el algoritmo correspondiente no se ejecuté: Random Forest se
entrené como modelo principal en las seis BUs, mientras que XGBoost se utilizo6 como contraste
solo en las tres BUs donde el desbalance de clases o el tamafio muestral hacian razonable explorar
una alternativa basada en boosting (Cloud Publica, Private Cloud y Soluciones SAP).

Interpretacion del ranking de cross-selling
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La tabla de resultados presentada previamente consolida los 20 clientes con mayor puntaje total
de cross-selling, calculado como la suma de los scores de propensién individuales por BU. Esta
presentacién agrega el valor de negocio del modelo, ya que permite identificar de forma directa
cuales cuentas representan la mayor oportunidad de expansion del portafolio.

La interpretacion de los scores individuales por BU es la siguiente: un valor préximo a 1.0 indica
alta probabilidad de que el cliente adopte esa unidad de negocio; valores préximos a 0.5 sugieren
incertidumbre; y valores negativos (como los observados en algunos casos para BUs especificas)
indican una baja afinidad con esa linea del portafolio. Los valores NaN en la tabla corresponden a
BUs que el cliente ya consume actualmente, dado que el modelo solo genera scores para la clase
de no consumidores.

Desde la perspectiva comercial, los clientes en las primeras posiciones del ranking constituyen los
candidatos ideales para iniciativas de cross-selling prioritarias. Esto incluye cuentas del sector
salud con oportunidades en SAP, Digital y Workplace simultdaneamente, empresas de servicios
publicos con potencial en Cloud y Digital, y organizaciones del sector financiero con brechas
identificadas en multiples lineas del portafolio.

Validacion cruzada repetida de los modelos con AUC alto

Los AUCs reportados en la Tabla 28 corresponden a la evaluacion sobre la particion 70/30
estratificada utilizada en todo el proyecto. Para descartar que estos resultados, particularmente
en las tres BUs con mejor desempeiio, fueran un artefacto de la composicion especifica de esa
particién, se ejecutd una validacién cruzada estratificada repetida (5 folds x 10 repeticiones, 50
estimaciones independientes del AUC) sobre los modelos Random Forest de Cloud Publica, Cyber
Security y Digital Workplace. Esta estrategia, que permite construir intervalos de confianza al 95
% sobre la métrica reportada y caracterizar la incertidumbre estadistica asociada al tamafio
muestral, se eligio siguiendo las recomendaciones metodoldgicas de Santos et al. [24], quienes
documentan que la cross-validation simple en datasets imbalanceados o de tamafio reducido
puede producir estimaciones del AUC excesivamente optimistas o pesimistas segun la
composicion especifica de la particion, y que la versidn estratificada repetida produce
estimaciones con menor sesgo y mejor calibradas.

Tabla 30. Validacion cruzada repetida de los modelos Random Forest con mayor AUC en cross-

selling
BU Positivos AUC AUC Desv. IC95% % folds
en muestra original promedio | estandar AUC 2 0.90
(70/30) CV repetida
Cloud 35 (21.0 %) 1.000 0.992 0.009 [0.973, 100 %
Publica 1.000]
Cyber 18 (10.8 %) 0.926 0.957 0.029 [0.891, 92 %
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Security 0.998]
Digital 18 (10.8 %) 0.970 0.938 0.056 [0.780, 82 %
Workplace 1.000]

Cloud Publica mantiene un AUC promedio de 0.992 con desviacién estandar de apenas 0.009, y el
100 % de las particiones supera el umbral de 0.95. Esto descarta que el AUC de 1.000 reportado
en la particion original sea un sobreajuste por tamafio muestral pequeiio y confirma que el perfil
firmografico (sector, tamafio organizacional, modelo de negocio, presencia internacional)
discrimina con practicamente total precisién a los clientes adoptadores de servicios de Cloud
Publica en la base instalada.

Figura 21. Distribucion del AUC bajo CV repetida estratificada — Cloud Publica (Cross-selling)

Distribucion del AUC bajo CV repetida estratificada — Cloud Publica (Cross-selling)
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AUC-ROC

Cyber Security muestra un comportamiento estadisticamente interesante: el AUC promedio bajo
CV repetida (0.957) es superior al reportado en la particién original (0.926), con un IC 95 % de
[0.891, 0.998] y el 92 % de los folds por encima de 0.90. Esto significa que la particion 70/30
utilizada en el reporte original era ligeramente conservadora respecto al desempefiio esperado del
modelo bajo cualquier reasignacion aleatoria de la muestra, y consolida a Cyber Security como
una de las palancas mas confiables del modelo de cross-selling pese a contar con solo 18 clientes
positivos en la base.
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Figura 22. Distribucion del AUC bajo CV repetida estratificada — Cyber Security (Cross-selling)

Distribucién del AUC bajo CV repetida estratificada — Cyber Security (Cross-selling)
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Digital Workplace presenta un AUC promedio de 0.938 con un intervalo de confianza mas amplio
([0.780, 1.000]) que las otras dos BUs, reflejando la sensibilidad estadistica inherente a un dataset
con solo 18 positivos repartidos entre 50 folds. Aun asi, el 82 % de los folds supera el umbral de
excelencia (AUC > 0.90) y el 94 % supera el umbral de buen desempefio (AUC > 0.85), lo que
respalda el uso operacional del ranking. La mayor varianza observada en esta BU —no en su
capacidad discriminativa, sino en la estimacion puntual del AUC— es una limitacidén reconocida
del tamano muestral y orienta una recomendacion concreta: la confianza del ranking de Digital
Workplace mejorard sustancialmente cuando la base de clientes adoptadores supere los 30—40
registros, umbral a partir del cual los intervalos de confianza se contraen significativamente.

112



Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

Figura 23. Distribucion del AUC bajo CV repetida estratificada — Digital Workplace (Cross-
selling)

Distribucién del AUC bajo CV repetida estratificada — Digital Workplace (Cross-selling)
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En conjunto, la validacidn cruzada repetida transforma la evaluaciéon del modelo de cross-selling
de un reporte puntual a una caracterizacidn estadistica completa de la incertidumbre, requisito
esencial para el despliegue del sistema en un entorno comercial real donde los rankings se
traducen en decisiones de asignacién de tiempo y recursos del equipo de cuentas. Los resultados
confirman que las tres BUs con AUC reportado mas alto mantienen su capacidad discriminativa
bajo cualquier reasignacion aleatoria de la muestra de entrenamiento.

6.2.2 Evaluacion del modelo hibrido de Prospectos Externos

Resultados del LDA por Unidad de Negocio

Los resultados del LDA evidenciaron comportamientos claramente diferenciados entre las BUs, lo
gue constituye en si mismo un hallazgo de valor metodoldgico:

BUs con separacion lineal aceptable (AUC > 0.70): Public Cloud y Digital Business / Aplicaciones
alcanzaron valores de AUC superiores a 0.75 con el LDA, indicando que las variables firmograficas
disponibles contienen informacién linealmente separable que distingue a los consumidores de
estas BUs. En términos de negocio, esto sugiere que el perfil organizacional de una empresa
(sector, tamafio, modelo de negocio) por si solo es un predictor razonablemente bueno de si
consumira Cloud Publica o Digital Business.

BUs con baja separacién lineal (AUC cercano o inferior a 0.65): SAP, Cyber Security y Private Cloud
presentaron valores de AUC considerablemente inferiores con el LDA. Este resultado no indica que
el problema sea imposible de resolver, sino que las relaciones entre las variables firmograficas y
el consumo de estas BUs son fundamentalmente no lineales o dependen de interacciones
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complejas entre variables. En particular, la decisién de adoptar SAP en Colombia esta fuertemente
mediada por variables como el tamafo organizacional combinado con el sector (grandes
empresas manufactureras o financieras), lo que genera una frontera de decisién no lineal que el
LDA no puede capturar.

Limitaciones del LDA en este contexto:

El LDA asume que los datos dentro de cada clase siguen una distribucion normal multivariada y
gue las matrices de covarianza son iguales entre clases. Ninguno de estos supuestos se satisface
estrictamente con variables OHE binarias. Sin embargo, esta limitacion no invalida su uso como
herramienta de diagndstico: si el LDA ya logra AUC > 0.75, los modelos no paramétricos (RF,
XGBoost) tendran un punto de partida sélido. Si el LDA falla, confirma que la no linealidad es la
causa estructural del problema vy justifica el uso de arboles de decision.

Ademds, el desbalance de clases afecta especialmente al LDA: en BUs como SAP (10.8% positivos),
la frontera de decisidn lineal tiende a inclinarse hacia la clase mayoritaria, resultando en valores
de Recall y F1 nulos o muy bajos para la clase positiva, a pesar de una Accuracy aparentemente
alta. Este fendmeno, denominado accuracy paradox, fue observado en los resultados de SAP y
refuerza la decisién metodoldgica de usar AUC-ROC (y no accuracy) como métrica rectora.

Tabla comparativa: LDA vs. LR vs. RF vs. XGBoost por BU (AUC-ROC)

La Tabla 19 —presentada en la seccién del modelo supervisado para prospectos externos—
consolida los valores de AUC-ROC obtenidos por los cuatro modelos evaluados para cada BU,
sobre el conjunto de prueba (30% estratificado, N=50). El modelo con mayor AUC por BU es el
seleccionado para generar los rankings de prospectos externos.

Visualizaciones comparativas generadas
El andlisis incluyé dos graficos de barras agrupadas generados con seaborn:

e Comparacidon completa: grafico de barras con los tres modelos comparados (Regresion
Logistica, Random Forest y XGBoost) como grupos de color y las seis BUs en el eje X,
mostrando el AUC de cada combinacién. Permite identificar de un vistazo qué modelo
domina en cada BU y cudles BUs presentan convergencia entre modelos (evidencia de
robustez) vs. divergencia (evidencia de sensibilidad al tipo de algoritmo). Los valores del
LDA no se incluyen en esta visualizacion porque cumplen un rol distinto —baseline
diagndstico de separabilidad lineal— y se reportan en la columna correspondiente de la
Tabla 19 junto con la interpretacion especifica de cada BU.

¢ Mejor modelo por BU: grafico que muestra solo el algoritmo ganador por BU con su AUC.
Es la visualizacion de referencia para comunicar los resultados al equipo comercial, ya que
resume en una imagen la decisién de qué modelo respalda cada ranking de prospectos.
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Figura 24. Comparacion de AUC-ROC por modelo y Unidad de Negocio (Prospectos externos)

Comparacion de AUC-ROC por Modelo y BU (Prospectos Externos)

Modelo

== XGBoost
= Random Forest
s Logistic Regression

AUC-ROC Score

Unidad de Negocio (BU)

Figura 25. Mejor modelo por Unidad de Negocio — AUC-ROC (Prospectos externos)
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Interpretacion integrada: de las métricas al valor de negocio

La evaluacién técnica cobra sentido cuando se traduce en implicaciones comerciales concretas.
Un AUC de 0.80 en la BU Digital Business significa que, si el equipo comercial toma los 50
prospectos con mayor score del modelo (de una base de 572), la proporciéon de empresas
genuinamente afines serd considerablemente mayor que si se seleccionaran 50 prospectos al azar.
En términos operativos, esto representa una reduccion del esfuerzo comercial desperdiciado en
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prospectos de baja probabilidad y un incremento de la tasa de conversién esperada.

Para contextualizar el valor de los AUC obtenidos, se adopta la siguiente escala interpretativa,
ampliamente utilizada en modelos de propension-to-buy en entornos B2B:

e AUC < 0.60: modelo con escaso poder discriminativo; los scores generados no son mas
informativos que una seleccidon aleatoria. No se recomienda su uso operativo.

e AUC entre 0.60 y 0.70: poder discriminativo débil; el modelo puede aportar valor en
combinacion con el score de similitud coseno dentro del score hibrido.

e AUC entre 0.70 y 0.80: poder discriminativo aceptable; los rankings generados son
confiables como herramienta de priorizacion en primera instancia.

e AUC entre 0.80 y 0.90: poder discriminativo bueno; los equipos comerciales pueden
confiar en los scores para asignar recursos y disefiar camparias diferenciadas.

e AUC > 0.90: poder discriminativo excelente; poco habitual con N=167 y variables
exclusivamente firmograficas, por lo que valores en este rango deben revisarse para
descartar data leakage.

Adicionalmente, la comparacion entre el LDA y los modelos basados en arboles proporciona una
guia estratégica para versiones futuras del modelo: en las BUs donde el LDA y RF/XGBoost
convergen en AUC similar, una Regresion Logistica interpretable puede ser preferible por su
explicabilidad; en las BUs donde RF o XGBoost superan ampliamente al LDA, la no linealidad de
las relaciones justifica mantener modelos de mayor complejidad a pesar de su menor
interpretabilidad.

Conclusiones del tercer objetivo

La evaluacidn integral de los modelos construidos confirmé que el disefio metodoldgico adoptado
—basado en la comparacidon de multiples algoritmos y en la incorporacion del LDA como
instrumento de diagndstico lineal— es apropiado para el problema de prospeccién comercial en
contextos B2B con datos mixtos (firmogréficos y transaccionales) y tamafios muestrales
moderados.

El LDA cumplio su rol evaluativo al revelar que la separabilidad lineal varia significativamente entre
BUs: Public Cloud y Digital Business presentan relaciones mdas directas entre el perfil
organizacional y el consumo, mientras que SAP, Cyber Security y Private Cloud requieren modelos
capaces de capturar interacciones y no linealidades. Este hallazgo no solo valida el uso de RF y
XGBoost, sino que orienta la interpretacidn de los rankings: los scores para Cloud Publica y Digital
son mas robustos y estables entre modelos, mientras que los de SAP y Cyber deben interpretarse
con mayor cautela y siempre en combinacion con el score de similitud coseno del modelo hibrido.

En conjunto, los modelos construidos cumplen con el propdsito operativo para el que fueron
disefiados: proveer a los equipos comerciales de la filial en Colombia un criterio objetivo,
reproducible y actualizable para priorizar prospectos externos y oportunidades de cross-selling,
reduciendo la dependencia de juicios subjetivos y aumentando la eficiencia del pipeline comercial.
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En el eje del modelo no supervisado, la evaluacién confirmé que la calidad del clustering varia
significativamente entre BUs, con Cloud Publica y Cyber Security exhibiendo segmentaciones
geométricamente solidas (Silhouette escalado > 0.94) y SAP y Digital Business presentando mayor
heterogeneidad interna. Esta gradacion de calidad no invalida ninglin segmento, pero establece
distintos niveles de confianza en los centroides utilizados como referencia para la similitud coseno:
los rankings de Cloud Publica y Cyber tienen el mayor respaldo geométrico, mientras que los de
SAP y Digital Business dependen mds del componente supervisado del score hibrido.
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7 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

7.1 CONCLUSIONES

7.1.1 ESTRUCTURACION DE DATOS Y PERFILES (OBJETIVO 1)

El cumplimiento del primer objetivo permitié establecer una base sélida de conocimiento sobre
los clientes actuales de la compaiiia, integrando informacién transaccional proveniente del CRM
Salesforce con atributos organizacionales y estratégicos obtenidos mediante procesos de
enriquecimiento externo asistido por inteligencia artificial (Gemini 2.5 Pro).

La consolidacién de ambas fuentes derivd en la creacidon de un dataset estructurado, verificable y
reproducible, que constituye el insumo analitico fundamental para las fases de modelado vy
segmentacién desarrolladas en los siguientes objetivos.

Un aspecto metodoldgico relevante que merece destacarse es la forma en que se recopilaron los
datos y como ello impacta la calidad del modelo. En este proyecto, la extraccién de informacion
del CRM Salesforce se realizé mediante la generacion manual de reportes anuales, dado que no
se contaba con los permisos de administrador necesarios para habilitar una conexidn directa via
API. En un escenario ideal, la recopilacidon de datos deberia realizarse a través de integracion
automatica con la API de Salesforce, lo que garantizaria actualizacién en tiempo real, eliminacién
de errores de transcripcidn y trazabilidad completa del origen de cada variable. Adicionalmente,
la calidad del CRM condiciona directamente la calidad del modelo: registros incompletos,
nombres de cuentas duplicados o categorias de producto inconsistentes generan ruido que
reduce la precisién de los algoritmos de segmentacién y clasificacién. Por ello, cualquier esfuerzo
de escalamiento del modelo —tanto a otras BUs como a otras operaciones de la compaiiia en la
region— deberia ir acompanado de un proceso previo de gobierno y estandarizacion del CRM que
garantice la consistencia y completitud de los datos disponibles.

En primer lugar, el proceso de integracion y depuracién evidencio la necesidad de estandarizar los
registros comerciales y contractuales para garantizar la coherencia entre unidades de negocio,
productos y subproductos. El resultado fue un conjunto de 167 clientes Unicos y 251 variables, de
las cuales 236 corresponden a métricas numéricas y 15 a variables categoricas.

Esta alta dimensionalidad no representa redundancia, sino una caracteristica inherente a la
estructura granular del CRM, donde cada subproducto del portafolio genera indicadores
independientes (presencia, valor contractual, monto total y volumen transaccional). Dicha
granularidad ofrece una visién detallada del comportamiento de cada cliente frente a las distintas
lineas del negocio, permitiendo analizar la intensidad de adopcion tecnoldgica y el peso
econdmico relativo de cada unidad de servicio.
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Desde la perspectiva analitica, el Andlisis Exploratorio de Datos (EDA) reveld patrones
estructurales y comportamentales que describen con precisién la composicion actual del
portafolio de la empresa.

e La Infraestructura Tradicional (Private Cloud) se consolida como la base operativa del
negocio, concentrando mas del 60 % de los clientes y cerca del 40 % del valor contractual
total.

e las lineas de Public Cloud y Digital Business / Aplicaciones presentan un crecimiento
sostenido, reflejando la transicién de la organizacidon hacia modelos hibridos y servicios
gestionados de nube publica.

e Por su parte, Soluciones SAP —si bien no constituye una BU formal— se comporta como
una linea estratégica de alto impacto, caracterizada por contratos corporativos de gran
valor y orientacion a proyectos de migracién y soporte empresarial.

e Digital Workplace comparte un comportamiento similar, destacandose por su alto valor
econdmico por cliente y su papel transversal en la experiencia del usuario.

e Finalmente, Cyber Security y Datos / IoT / Smart Systems emergen como unidades
especializadas de valor agregado, que responden a las nuevas demandas de seguridad,
analitica avanzada y automatizacion.

En cuanto al perfil organizacional, el andlisis muestra que el arquetipo dominante de los clientes
de la empresa corresponde a empresas grandes o medianas con sede principal en Colombia, y
creciente presencia en Latinoamérica.

Los sectores con mayor representacion son tecnologia, gobierno, servicios publicos, energia y
petréleo y gas, todos con modelos de negocio basados en servicios, outsourcing y soporte
continuo.

Esta composicion reafirma el posicionamiento de la empresa como proveedor estratégico de
servicios gestionados para el segmento corporativo, con una base de clientes consolidada y
potencial de expansién regional.

En términos metodoldgicos, este objetivo permitid garantizar la calidad, completitud vy
trazabilidad de los datos, habilitando su uso para el modelado posterior bajo enfoques de
aprendizaje automatico.

La combinacién de fuentes primarias (Salesforce) y fuentes secundarias verificadas (Gemini +
investigacion profunda) representd un avance significativo en la generacién de una base analitica
integral, donde confluyen dimensiones comerciales, tecnoldgicas y organizacionales.

En sintesis, el proceso de caracterizacién alcanzo plenamente su propdsito:

e Definir y documentar las variables relevantes para la construccion de perfiles estratégicos
de clientes.
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e Comprender la estructura y dinamica del portafolio actual desde una visidn de negocio y
analitica.

e Proveer una base metodoldgica confiable para el desarrollo de modelos de segmentacion
y prediccién.

Con ello, la filial dispone de una linea base empirica y reproducible que facilita la transicion del
analisis descriptivo hacia enfoques de inteligencia analitica y ciencia de datos aplicada al negocio,
contribuyendo al fortalecimiento de la estrategia de transformacidn digital orientada a datos.

7.1.2 MODELOS DE SEGMENTACION Y PROSPECCION (OBJETIVO 2)

7.1.2.1 Conclusiones del segundo objetivo — modelo no supervisado

En el desarrollo del modelo de aprendizaje automatico no supervisado se llevaron a cabo cuatro
intentos o etapas iterativas, cuyo propdsito fue refinar progresivamente la segmentacién de
clientes y garantizar que los resultados obtenidos fueran tanto técnicamente consistentes como
interpretables desde una perspectiva de negocio. Cada intento respondié a los hallazgos y
limitaciones identificadas en la etapa anterior, configurando un proceso incremental de mejora
metodoldgica.

El primer intento, correspondiente a la segmentacion global exploratoria de clientes, permitié
identificar una estructura latente asociada principalmente al volumen econdmico, la recurrencia
comercial y la diversidad del portafolio consumido. Si bien el indice silhouette sugirié que una
particidn con k = 2 ofrecia la mejor separacién geométrica, este resultado resulté excesivamente
general para fines estratégicos, al agrupar clientes heterogéneos en categorias amplias. No
obstante, este intento cumplido un rol fundamental como punto de partida, al evidenciar la
necesidad de evaluar configuraciones mas granulares y criterios adicionales de interpretacion.

El segundo intento, basado en la segmentacién por unidad de negocio a partir de la presencia en
las distintas areas del portafolio, permitié incorporar la dimensidon de especializacién del
consumo. Este enfoque reveld agrupamientos naturales asociados a combinaciones especificas
de servicios y evidencio que el patron de cobertura del portafolio constituye una sefal relevante
de segmentacion. Asimismo, permitié identificar clientes con consumo focalizado y clientes con
consumo diversificado, aportando una lectura complementaria a la segmentacién global inicial.

El tercer intento, orientado a la caracterizacién descriptiva por unidad de negocio, se desarrollé
como una linea base empirica para contextualizar y validar los resultados del clustering. A
diferencia de los intentos anteriores, esta etapa no buscd generar segmentos mediante
algoritmos, sino describir de manera objetiva las caracteristicas predominantes de los clientes por
BU. Este analisis permitid confirmar que las unidades de negocio presentan dinamicas
diferenciadas y que una segmentacién excesivamente granular a nivel global puede conducir a
solapamientos y pérdida de interpretabilidad, tal como se evidencid en las proyecciones mediante
PCA.
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Finalmente, el cuarto intento, correspondiente a la segmentacidén avanzada por unidad de negocio
y subproducto, consolidd los aprendizajes previos al entrenar modelos de clustering
independientes para cada BU, incorporando variables de intensidad econdmica, diversidad y
complejidad del consumo. Los resultados mostraron que cada unidad de negocio soporta un nivel
distinto de segmentacidn, con valores dptimos de k variables segln su naturaleza. Este enfoque
permitio obtener clusters mas coherentes, interpretables y alineados con la estructura real del
portafolio, evitando la sobre-segmentacién observada en configuraciones globales mas
granulares.

En conjunto, los cuatro intentos permitieron construir una segmentacion no supervisada robusta,
donde la seleccion del numero de clusters y de las variables relevantes no se basd unicamente en
métricas técnicas, sino también en criterios de coherencia conceptual y utilidad estratégica. Este
proceso iterativo dejd establecida una base analitica sélida para comprender el comportamiento
de los clientes actuales y sienta las bases metodoldgicas para el desarrollo futuro de modelos
orientados a la identificacién y priorizacién de prospectos comerciales en fuentes externas.

Ma3s alla del proceso iterativo en si, el hallazgo de fondo del modelo no supervisado es que cada
BU tiene una estructura de segmentacion propia, y que esa estructura no es uniformemente sélida
en todo el portafolio: Cloud Publica y Cyber Security presentan grupos compactos y bien
diferenciados (Silhouette escalado > 0.94), mientras que Digital Business y SAP requieren mayor
tolerancia a la heterogeneidad interna dada la diversidad de sus clientes y el tamafio reducido de
sus muestras respectivas. Esta gradacion de calidad geométrica no invalida ninglin segmento, pero
si establece distintos niveles de confianza para los centroides que se utilizardn como referencia en
el calculo de similitud coseno del modelo hibrido. En sintesis, los 167 registros de clientes con 251
variables iniciales se transformaron en perfiles estratégicos accionables por linea de negocio, listos
para ser utilizados como base de referencia en la prospeccién externa y en la priorizaciéon de
oportunidades de cross-selling.

Los centroides obtenidos en el Procesamiento 4 no son un resultado intermedio: son el insumo
técnico directo del modelo de prospectos externos. Cada centroide es el «retrato» de los clientes
mas representativos de cada BU, y la similitud coseno los utiliza como referencia para evaluar si
una empresa externa se asemeja a ese perfil. En ese sentido, la calidad del clustering no es un fin
en si mismo, sino el fundamento sobre el que descansa la validez de todos los rankings de
prospectos generados. Una segmentacidn débil produce centroides poco representativos y, por
tanto, scores de similitud menos confiables; una segmentacion sdlida, como la obtenida para
Cloud Publica y Cyber Security, garantiza que los primeros puestos del ranking sean genuinamente
los prospectos mas afines al perfil de cliente exitoso de esa BU.

7.1.2.2 Modelo de cross-selling e impacto en el crecimiento comercial

El modelo de cross-selling merece una reflexion especifica en las conclusiones porque responde a

una légica comercial diferente y complementaria a la prospeccién externa: no se trata de ampliar

la base de clientes, sino de profundizar en ella. Para la compafiia, donde los ciclos de venta son

largos, los esfuerzos de preventa son intensivos y la confianza institucional se construye de forma

progresiva, el cross-selling representa la palanca de crecimiento de menor friccién y mayor
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velocidad de cierre. Un cliente que ya tiene relacion comercial con la empresa ha superado la
barrera de entrada mas dificil; activar una BU adicional en esa cuenta es cualitativamente mas
eficiente que iniciar un ciclo de ventas desde cero con un prospecto externo.

El analisis reveld que los clientes actuales de la empresa consumen en promedio entre 2 y 3 BUs
de las 6 disponibles en el portafolio, lo que significa que entre 3 y 4 lineas representan
oportunidades latentes en cada cuenta. Las palancas mas fuertes de cross-selling, considerando
AUC y volumen muestral conjuntamente, son Digital Workplace (AUC = 0.970), Cyber Security
(0.926) y Digital Business / Aplicaciones (0.893). En estas tres BUs el modelo Random Forest
discrimina con precisidon qué clientes de la base instalada tienen perfil de adoptador, apoyado en
variables como la diversidad del portafolio consumido (n_lineas_producto), la antigliedad de la
relacion (years_present) y el ACV de otras BUs como predictores robustos de co-adopcion. El
heatmap de afinidad multi-BU (Figura 3) confirma visualmente que las columnas de Digital
Business y Workplace presentan alta intensidad generalizada entre los 20 clientes con mayor score
agregado, y que existe una correlacion positiva entre la afinidad por estas BUs, lo que sugiere que
comparten un perfil organico de cliente que puede abordarse con una propuesta comercial
integrada. El caso de Soluciones SAP merece una lectura especifica: aunque concentra alto interés
estratégico para la compania y aparece de forma destacada en el ranking de scores de similitud
(Tabla 16), su modelo supervisado de cross-selling alcanza apenas un AUC de 0.625 con Random
Forest y 0.563 con XGBoost. Esto significa que el comportamiento histdrico transaccional de los
clientes no anticipa de forma confiable quién adoptard SAP, y que la priorizacion de estas
oportunidades debe sustentarse principalmente en el componente de similitud coseno y en
criterios cualitativos del equipo comercial, no en el score supervisado. Esta observacién es
coherente con la naturaleza del consumo de SAP en Ia filial, asociado a contratos corporativos
puntuales de migracién o soporte empresarial cuya decision de compra responde a factores
externos al patrén de consumo de otras BUs. Esta distribuciéon orienta directamente las
prioridades de las mesas de preventa: no todas las cuentas representan el mismo potencial para
todas las BUs, y el modelo permite jerarquizar esas conversaciones con criterio estadistico en lugar
de intuicidn individual.

Desde una perspectiva de impacto en los objetivos comerciales, el cross-selling es
estratégicamente crucial por tres razones interrelacionadas. Primera, contribuye al cumplimiento
del ACV anual con menor costo de adquisicidn: cada contrato adicional en una cuenta existente
aprovecha la infraestructura comercial y técnica ya instalada. Segunda, aumenta la profundidad
de la relacién con el cliente, incrementando el valor de vida de la cuenta (LTV) y reduciendo el
riesgo de churn, porque una empresa que consume multiples BUs tiene mayor dependencia
operativa de la compafiia y mayor costo de cambio. Tercera, genera una base de conocimiento
mas rica: cada expansidn de portafolio en un cliente existente aporta nuevos datos al CRM que
retroalimentan los modelos en la siguiente iteracién, creando un ciclo virtuoso entre inteligencia
comercial y resultados de negocio.

Mas alla del impacto inmediato, el modelo de cross-selling cumple una funcién estratégica de
largo plazo: convierte el conocimiento tacito de los ejecutivos de cuenta en un proceso
sistematico, reproducible y auditable. Eso es exactamente lo que una organizacidn necesita para
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escalar su inteligencia comercial: no depender de la memoria individual de cada ejecutivo, sino
de un modelo que aprende de todos los clientes simultdneamente y actualiza sus
recomendaciones a medida que el CRM crece. En ese sentido, el modelo presentado en este
trabajo no es un producto terminado, sino el primer ciclo de un sistema de inteligencia comercial
continua que la empresa puede mantener, actualizar y enriquecer con cada nuevo dato
disponible.

Finalmente, el cross-selling actia como un acelerador directo del cumplimiento de los objetivos
corporativos de crecimiento de la base de clientes. Si bien el indicador tradicional de «crecimiento
de clientes» se mide en términos de nuevas cuentas incorporadas, existe una dimension
igualmente estratégica que con frecuencia se subestima: el crecimiento dentro de los clientes
existentes, es decir, la expansién del nUmero de lineas del portafolio activas por cuenta. Un cliente
que consume una sola BU es una relacidn comercial puntual; un cliente que consume cuatro BUs
es un socio estratégico. El modelo de cross-selling apunta precisamente a esta transformacién: no
solo ampliar cuantos clientes tiene la empresa, sino cuanto de cada cliente se estd aprovechando.
En la practica, esto contribuye al cumplimiento de los objetivos comerciales de dos formas
simultaneas: incrementa el ACV de la cartera activa sin requerir nuevas incorporaciones, y
fortalece los indicadores de retencidén y penetracion de portafolio que son parte central de la
estrategia de crecimiento sostenible de la organizacién.

En términos de desempefio técnico, el modelo de cross-selling demostré una capacidad
discriminativa heterogénea entre las BUs evaluadas, lo que constituye en si mismo un hallazgo
relevante. Los valores de AUC-ROC obtenidos por Random Forest oscilaron entre 0.625
(Soluciones SAP) y 1.000 (Cloud Publica), con resultados sélidos y estadisticamente confiables en
Digital Workplace (0.970), Cyber Security (0.926) y Digital Business (0.893). El valor de Cloud
Publica (1.000) debe interpretarse con cautela por el reducido numero de positivos en prueba
(=14), pero el alto desempefio en las tres BUs intermedias —con tamafios muestrales
suficientes— confirma que el modelo es genuinamente predictivo cuando los patrones de co-
adopcidon estdn bien representados en los datos. En el extremo opuesto, Soluciones SAP
(RF=0.625, XGBoost=0.563) y Private Cloud (RF=0.750, XGBoost=0.719) presentan desempefios
mas modestos: en SAP, el reducido numero de consumidores histéricos (13 clientes) y la
naturaleza de proyecto puntual de la decisién de compra limitan estructuralmente la capacidad
predictiva del modelo; en Private Cloud, el desempefio moderado refleja la heterogeneidad
interna de una BU que agrupa clientes muy diversos en tamafio y sector. Esta variabilidad en el
desempeiio por BU refuerza la decision metodoldgica de entrenar modelos independientes en
lugar de un unico clasificador global, ya que cada linea de negocio tiene una estructura de datos
y un comportamiento de consumo propio que un modelo unificado no podria capturar con la
misma precision.

Vale destacar que el modelo de cross-selling se implementé con Random Forest como algoritmo
principal en las seis BUs y con XGBoost como contraste Unicamente en aquellas BUs donde el
reducido tamafio muestral o el desbalance de clases hacian razonable explorar una alternativa
basada en boosting (Cloud Publica, Private Cloud y Soluciones SAP). En ninguna de estas tres BUs
XGBoost superd a Random Forest, por lo que se confirma a Random Forest como modelo
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seleccionado para la generacidon de scores en todo el portafolio. La Regresion Logistica no se
incluyd en la comparacion de Fase 3 porque ya se habia descartado en la Fase 2 por riesgo de data
leakage, al haber demostrado una alta sensibilidad a la inclusién de variables transaccionales
directamente asociadas a la BU objetivo. Esto explica los valores N/D que aparecen en la Tabla 28
para Regresion Logistica en todas las BUs y para XGBoost en aquellas donde el modelo no se
ejecutd. Esta decision metodolégica fue deliberada: dado que el cross-selling opera sobre solo
167 clientes del CRM (con entre 13 y 104 consumidores por BU), Random Forest ofrece el mejor
balance entre capacidad discriminativa, interpretabilidad de variables y estabilidad en muestras
pequeiias, mientras que XGBoost se utilizd selectivamente como mecanismo de validacion en las
BUs de mayor riesgo metodoldgico. Un trabajo futuro recomendado es repetir la comparacion
multimodelo extendida —incluyendo Regresidn Logistica sin variables fugadas, LDA y Gradient
Boosting— cuando la base de clientes del CRM supere los 300 registros, umbral a partir del cual
los beneficios de la comparacién se vuelven estadisticamente significativos.

7.1.2.3 Modelo supervisado para prospectos externos

El modelo supervisado cumplié su objetivo de aprendizaje: entrenado sobre los patrones
histéricos del CRM, fue capaz de asignar probabilidades de adopcion por BU a los 572 prospectos
externos. La capacidad discriminativa varia significativamente entre BUs, lo que en si mismo es un
hallazgo estratégico de valor. Private Cloud obtuvo el mayor rango supervisado (0.062—-0.570),
seguido de Digital Workplace (0.003-0.282), mientras que Soluciones SAP presenté el rango mas
estrecho (0.008-0.023), reflejo de que las variables firmograficas disponibles tienen escaso poder
para identificar adoptadores de ese ecosistema por si solas.

El score hibrido —que combina la similitud coseno con el mejor clasificador supervisado en
proporcién 50/50— resuelve esta limitacion de manera robusta: en las BUs donde el componente
supervisado discrimina poco (SAP, Cloud Publica), el coseno aporta la mayor parte de la sefial; en
las BUs donde el supervisado es mas sélido (Private Cloud, Workplace), ambos componentes se
complementan con mayor equilibrio. El resultado son rankings de 572 prospectos por BU que el
equipo comercial puede utilizar directamente como herramienta de priorizacién, trabajando
sobre el cuartil superior del Score_Total_Final como lista activa de primera ronda.

Alcance y validez de los resultados de prospeccion

Es necesario delimitar con precisiéon el alcance de estos resultados. El ranking de los 572
prospectos externos constituye una priorizacion de naturaleza predictiva e hipotética, no una
validacion confirmada: al tratarse de empresas que aun no son clientes, no se dispuso de etiquetas
reales de conversion (ground truth) contra las cuales medir la exactitud del score hibrido. Las
métricas de desempefio reportadas (AUC-ROC) validan la capacidad discriminativa de los modelos
sobre la base histérica de clientes, de la cual se transfiere el aprendizaje, pero no miden la tasa
efectiva de conversion de los prospectos priorizados. Por ello, la validacién empirica de esta
priorizacion solo sera posible en una fase posterior, contrastando el ranking propuesto contra los
resultados comerciales reales obtenidos por las mesas de preventa. Esta limitaciéon no invalida el
modelo como herramienta de jerarquizacion basada en evidencia frente a la seleccion intuitiva,
pero define su uso correcto: un insumo de priorizacion de primera ronda sujeto a
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retroalimentacion, y no una prediccién cerrada de conversién.

La comparacién de tres algoritmos supervisados (Regresion Logistica, Random Forest y XGBoost)
confirmd que la eleccién del modelo éptimo es especifica por BU y no generalizable: el mejor
algoritmo para una linea no lo es necesariamente para otra, lo que valida la decisién metodoldgica
de entrenar modelos independientes. Esta especificidad también implica que futuras
actualizaciones del modelo deben respetar esta independencia y no asumir que un algoritmo
ganador en un ciclo seguird siendo el dptimo en el siguiente, dado que la base de clientes vy el
mercado evolucionan.

7.1.3 EVALUACION INTEGRAL DE LOS MODELOS (OBJETIVO 3)

El proceso de evaluacion de los modelos —descrito en detalle en el capitulo de desarrollo— deja
tres lecciones transversales que cierran el balance del proyecto: la necesidad de seleccionar el
algoritmo de forma especifica por BU, la complementariedad entre los enfoques no supervisado
y supervisado dentro del score hibrido, y la utilidad del LDA como herramienta de diagndstico
previo al modelado de produccién.

El LDA confirmd como diagndstico previo que el perfil firmografico de una empresa permite
anticipar con buena precision la adopcién de Cloud Publica y Digital Business, pero es insuficiente
para SAP, Cyber Security y Private Cloud, donde la decisién de compra depende de interacciones
no lineales entre variables. Esta gradacion de separabilidad —reportada en detalle en la Tabla 19
del capitulo de evaluacion— orienta la lectura de los rankings finales: los scores de Cloud Publica
y Digital son robustos y estables entre algoritmos, mientras que los de SAP y Cyber deben
interpretarse en combinacién con el componente de similitud coseno del modelo hibrido.

En el eje supervisado, la seleccién del mejor modelo resulté ser especifica por BU: XGBoost liderd
en SAP (AUC = 0.928) y Cyber Security (0.593), Random Forest fue superior en Digital Workplace
(0.750) y Private Cloud (0.629), y Regresion Logistica obtuvo el mejor desempefiio en Cloud Publica
(0.786). Esta especificidad valida la decisién de entrenar modelos independientes por BU vy
confirma que no existe un algoritmo universalmente superior para este tipo de problema. En el
eje no supervisado, la calidad del clustering varia entre BUs, estableciéndose distintos niveles de
confianza en los centroides utilizados como referencia para la similitud coseno: Cloud Publica y
Cyber Security ofrecen el mayor respaldo geométrico, mientras que SAP y Digital Business
requieren mayor dependencia del componente supervisado del score hibrido.

Es importante recalcar que este proyecto hace parte de la categoria de proyecto aplicado, no en
la de investigacion basica, y conviene explicitar qué tipo de aporte ofrece y dénde reside su valor,
gue es en la construccién de una arquitectura analitica completa que conecta un problema de
negocio real con una herramienta operacional reproducible, decisién por decisién.

La complejidad del trabajo no estd en las técnicas individuales sino en su integracién. Combinar
clustering no supervisado por unidad de negocio con clasificacidon supervisada que utiliza las
asignaciones de cluster como variables predictoras, y articular ambos componentes con un
modelo de similitud coseno mediante un score hibrido aplicable a una base externa de prospectos
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sin historial transaccional, constituye una secuencia metodolégica no trivial. A esto se suman
decisiones técnicas explicitas que el documento documenta vy justifica: el control de data leakage
mediante la funcidn variables_sin_leakage, la particion estratificada con semilla fija para todas las
fases, la calibracion del numero de clusters por BU usando tres métricas internas en lugar de una
sola, y el reconocimiento abierto de limitaciones como la subrepresentacién sectorial en SAP que
distorsiona el ranking y que el propio analisis identifica y caracteriza.

El valor del trabajo se materializa en tres planos simultaneos. En el plano operativo, los rankings
por BUy el ranking global agregado son insumos directos para los equipos de preventa y comercial
de la filial, sin requerir interpretacién adicional ni intervencién del equipo de datos. En el plano
metodoldgico, la arquitectura es replicable: el mismo flujo puede ejecutarse sobre los CRM de las
demds filiales latinoamericanas con adaptaciones locales, lo que convierte el modelo de Colombia
en una prueba de concepto regional. En el plano organizacional, el proyecto sienta las bases de
una cultura de gestién basada en datos al sustituir la priorizacidon por intuicidn individual del
ejecutivo de cuenta por un criterio estadistico reproducible y auditable. Estos tres planos son lo
que distingue a un proyecto aplicado bien ejecutado de un ejercicio académico aislado: la soluciéon
existe, funciona, y resuelve un problema que la organizacidn tenia sin atender.

7.2 TRABAJOS FUTUROS

7.2.1 Expansion del modelo a escala latinoamericana

El primer trabajo futuro de mayor impacto estratégico es la replicacion del modelo en las demas
operaciones de la compafia en Latinoamérica. Este proceso requeriria, como paso previo e
indispensable, la aprobacidn del CEO de la compania, de los Country Managers de cada pais donde
se implemente y de la Direccion de Preventa LATAM, quienes aportarian el conocimiento del
negocio necesario para validar que los perfiles y rankings generados son coherentes con la
realidad comercial de cada pais.

Es importante destacar que la expansidon no puede limitarse a aplicar el modelo de Colombia sobre
datos de otros mercados. Cada pais opera bajo dindmicas comerciales, econdmicas y sectoriales
propias: la estructura de industrias predominantes, el tamafio tipico de las empresas cliente, los
sectores con mayor madurez tecnoldgica y los ciclos de venta varian de forma significativa entre,
por ejemplo, Argentina, México, Chile y Peru. Por esta razén, el ejercicio metodoldgico completo
—caracterizacion del CRM local, enriquecimiento firmografico, segmentacién no supervisada por
BU, entrenamiento de los modelos supervisados y construccion de la base de prospectos
externos— tendria que ejecutarse de forma independiente para cada pais. El modelo de Colombia
sirve como referencia metodolégica y prueba de concepto, pero no como modelo transferible
directamente a otros mercados sin el proceso de adaptacidn correspondiente.

El resultado de esta expansidn seria una familia de modelos nacionales que, manteniendo la
misma arquitectura técnica, capturan las particularidades de cada mercado y permiten a la
direccién comercial regional comparar oportunidades de crecimiento entre paises con criterios
homogéneos y comparables.
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7.2.2 Enriquecimiento del modelo con variables de contexto tecnolégico

Una de las limitaciones identificadas en el presente trabajo es que los modelos supervisados
operan exclusivamente sobre variables firmograficas generales. Si bien estas variables capturan el
perfil organizacional de un prospecto, no recogen informacién sobre su situacién tecnoldgica
actual, que en el contexto de servicios de tecnologia B2B es un predictor mucho mas preciso de
la propension a adoptar una BU especifica.

Un trabajo futuro de alto valor seria enriquecer la base de prospectos con variables de contexto
tecnolégico, que el equipo comercial y de preventa puede levantar progresivamente a través de
sus interacciones con el mercado. Entre las variables mas relevantes se encuentran: sila empresa
ya opera sobre SAP y en qué version (lo que determina directamente la probabilidad de requerir
servicios de migracién a S/4HANA o soporte funcional), en qué nube opera actualmente (AWS,
Azure, GCP, on-premise o modelo hibrido), dénde estd ubicada su infraestructura tecnoldgica
(data center propio, colocation, nube privada gestionada), el nivel de madurez de sus practicas de
ciberseguridad, y si ya tiene contratos activos con competidores directos.

Con este enriquecimiento, el modelo pasaria de identificar empresas que tienen el perfil
organizacional de un cliente potencial, a identificar empresas que tienen tanto el perfil
organizacional como la situacién tecnolégica que hace que una BU especifica sea relevante para
ellas en este momento. Esto incrementaria significativamente la precision de los rankings y
reduciria el tiempo que el equipo comercial invierte en calificar manualmente a los prospectos
mejor posicionados.

7.2.3 Tablero de inteligencia comercial integrado con Salesforce

El tercer trabajo futuro es la materializacién de los resultados del modelo en un tablero de
visualizacién e inferencia integrado directamente con Salesforce, que permita a los equipos
comerciales y gerenciales consumir la inteligencia generada sin necesidad de interactuar con
archivos de datos de forma manual.

La integracién con Salesforce es el elemento central de este componente. Al conectar el modelo
con el CRM, los scores de cross-selling y de afinidad por BU se actualizarian automaticamente
cada vez que un nuevo registro de oportunidad, cliente o actividad comercial sea ingresado en la
plataforma, sin requerir intervencion manual del equipo de datos. Esto garantiza que los rankings
reflejen siempre el estado mas reciente de la cartera y elimina la brecha entre el momento en que
se generan los datos y el momento en que se consumen como inteligencia comercial.

e Vista de cartera actual: muestra el estado de cada cliente existente, sus BUs activas, su score de cross-
selling por linea y su posicién en el ranking de oportunidades de expansion, permitiendo identificar de
un vistazo cuales cuentas tienen mayor potencial de crecimiento inmediato.

e Evaluador de prospectos externos en tiempo real: un ejecutivo comercial o analista de preventa
podria ingresar las variables firmograficas de una empresa nueva y el modelo calcularia
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automadticamente en qué BU esa empresa tendria mejor desempeiio como prospecto, generando un
score de afinidad por linea y una recomendacién de BU prioritaria.

7.2.4 Actualizacion peridédica del modelo

Todo modelo predictivo pierde precisidon con el tiempo a medida que el mercado evoluciona, la
cartera de clientes cambia y nuevas BUs o subproductos son incorporados al portafolio. Por esta
razon, un trabajo futuro necesario es establecer un protocolo de actualizacidon periddica del
modelo, con una frecuencia recomendada de al menos una vez por afio o cada vez que se
incorporen mas de 15 clientes nuevos al CRM, lo que ocurra primero.

Este protocolo incluiria el re-entrenamiento de los modelos supervisados con los datos
actualizados del CRM, la revisién de los clusters por BU para verificar si los perfiles de cliente han
evolucionado, la actualizacién de la base de prospectos externos con nuevas empresas del
mercado, y la validacidn de los rankings generados con la Direccién de Preventa antes de su
distribucién al equipo comercial. La periodicidad de actualizacién no solo mantiene la precision
técnica del modelo, sino que también asegura que la herramienta continle siendo percibida como
relevante y confiable por los equipos que la utilizan en su gestidn diaria.
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9 ANEXOS

ANEXO A. REPOSITORIO DEL PROYECTO

Con el propdsito de garantizar la trazabilidad y reproducibilidad de los resultados presentados en
este documento, todos los insumos y entregables del proyecto se encuentran centralizados en
una carpeta Unica de Google Drive, accesible mediante el siguiente enlace:

Enlace al repositorio:

https://drive.google.com/drive/folders/1F578efQn G9pRhmjXy92wrL4qPIKWUOQz?usp=sharing

El repositorio integra las tres categorias de archivos producidos a lo largo del proyecto:

Bases de datos. Incluye tanto las fuentes originales como los datasets derivados del proceso de
caracterizacion y modelado: los reportes anuales extraidos de Salesforce (2018-2025), el archivo
enriquecido via Gemini 2.5 Pro clientes_caracterizados.xlsx, la base intermedia
clientes_bda_caracterizada.csv/xlsx (Base B), el dataset analitico definitivo
clientes_bda_model.csv (Base A) utilizado para clustering y cross-selling, y la base externa
DATABASE .xlIsx con los 572 prospectos depurados (Base C).

Cadigo. Relne el notebook de Google Colab desarrollado en Python para cada fase del proyecto:
extraccidon y unificacion de reportes, normalizacién y enriquecimiento, andlisis exploratorio,
segmentacién K-Means global y por unidad de negocio, modelos supervisados (Regresion
Logistica, Random Forest, XGBoost y LDA) para cross-selling y prospectos externos, cdlculo de
similitud coseno y construccién del score hibrido. Este notebook esta versionado con la semilla
random_state = 42 para garantizar la reproducibilidad de los resultados reportados.

Outputs. Contiene los archivos de salida generados por los modelos: las segmentaciones por BU
(clientes_segmentados_BU_k4.csv, clientes_segmentados_BU_k8.csv), los rankings supervisados
por BU (ranking_<bu>_supervisado.xlsx), los rankings de similitud coseno
(ranking_<bu>_externos_clusters.xlsx), los rankings hibridos por BU (ranking_<bu>_hibrido.xIsx)
y los rankings agregados a nivel global (ranking_global_externos.xlsx,
ranking_global_final_hibrido.xIsx), que constituyen los entregables operativos para los equipos
comerciales y de preventa.
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ANEXO B. PROMPT PARA CONSTRUCCION DE LA BASE DE PROSPECTOS EXTERNOS

A continuacidn, se presenta el prompt utilizado con Gemini 2.5 Pro en modo Deep Research para
construir la base de datos de prospectos externos. Este prompt fue disefiado para generar una
base estructurada de las 500 empresas mas grandes de Colombia y Panam3, con taxonomia
normalizada vy criterios de calidad especificos para garantizar la coherencia con las variables del
CRM Salesforce.

Prompt utilizado:

Actla como un analista senior de inteligencia de mercado y cientifico de datos especializado en
Latinoamérica.

Objetivo: construir una base de datos estructurada y lo mas completa posible de las 500 empresas
mas grandes de Colombia y Panam3, priorizando compaiiias por ingresos, activos, relevancia de
mercado o tamafio organizacional.

Alcance:
- Incluir empresas de Colombia y Panama.
- Priorizar empresas grandes, medianas-grandes y corporaciones relevantes.
- Evitar duplicados.
- Usar informacién publica y estimaciones razonables cuando falten datos.

- Si un dato no esta disponible, usar "No disponible".

Estructura obligatoria de salida:
Genera la base en formato tabular (CSV o tabla) con EXACTAMENTE estas columnas:
Empresa | Ciudad | Pais | Subtipo de empresa | Tipo de empresa | Tamafio de la empresa
Presencia internacional | Sector econdmico principal | Modelo de negocio

Modelo normalizado | Submodelo
Reglas de normalizacion:

Tipo de empresa (valores permitidos):

Privada | Publica | Mixta | Multinacional | Grupo empresarial

Tamafio de la empresa (clasificacién estandar):
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Grande | Mediana-Grande | Multinacional

Presencia internacional:

Si | No | Regional

Modelo normalizado (taxonomia obligatoria):
B2B | B2C | B2B2C | Plataforma | Holding | Manufactura | Servicios | Retail | Financiero

Submodelo (mas especifico, por ejemplo):
SaaS | Marketplace | Banca comercial | Oil & Gas upstream | Telecom operador

Retail omnicanal | Seguros | Logistica | etc.

Criterios de calidad:
- No inventar empresas ficticias.
- Usar nombres oficiales.
- Mantener consistencia semantica.
- Evitar filas duplicadas.
- Generar minimo 500 registros.

- Ordenar por relevancia estimada (de mayor a menor).

Formato de entrega: la tabla completa.

El resultado de este prompt fue una base de 600 empresas, que tras el proceso de depuracion
descrito (exclusion de clientes existentes en el CRM por coincidencia exacta y parcial) quedd
reducida a 572 prospectos externos vdlidos, los cuales conforman la base sobre la que se aplico el
modelo hibrido de prospeccion.
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