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Resumen 
 
La pérdida de clientes representa un desafío crítico para las empresas, especialmente cuando 

manejan un gran número de clientes. En estos casos, el abandono puede ocurrir de forma 

simultánea y masiva, lo que lleva a muchas empresas a implementar estrategias generalizadas, 

como descuentos o incentivos para todos sus clientes. Sin embargo, estas acciones suelen ser 

ineficientes, ya que no diferencian entre clientes que realmente están en riesgo de aquellos que 

no lo están.  

 

Este estudio propone una metodología para mitigar los riesgos de pérdida de clientes B2B, con 

el fin de optimizar recursos y focalizar esfuerzos en aquellos clientes con mayor probabilidad de 

abandono. Se aborda el caso de Altipal S.A.S., una empresa líder en distribución en Colombia, 

analizando microdatos de más de 9.4 millones de operaciones recopiladas durante un período 

de más de dos años.  

 

Este análisis permitió estimar cuatro modelos de árboles de decisión que segmentan a los 

clientes e identifican a aquellos con alto riesgo de abandono. Gracias a estos resultados, se 

diseñaron estrategias específicas de retención que no solo buscan reducir costos, sino que 

también buscan mejorar las posibilidades de conservar clientes valiosos, fortalecer la posición 

competitiva de la empresa y garantizar una asignación eficiente de recursos en un mercado 

altamente dinámico. 

Palabras clave: Retención de clientes, customer churn, modelos predictivos, regresión 
logística, distribuidor  B2B, fidelización, mineria de datos, árboles de decisión. 
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Abstract 
 

Risk of B2B customer attrition in the distribution dector in Colombia: A case study 
at Altipal SAS 

 
Customer churn is a critical challenge for companies, especially when they handle many 

customers. In these cases, churn can occur simultaneously and on a massive scale, leading many 

companies to implement widespread strategies, such as discounts or incentives for all their 

customers. However, these actions are often ineffective, as they do not differentiate between 

customers who are truly at risk and those who are not.  

 

 

This study proposes a customer retention management to optimize resources and focus efforts 

on those customers who are more likely to drop out. The case of Altipal S.A.S, a leading 

distribution company in Colombia, analyzing microdata from more than 9.4 million transactions 

collected over a period of more than two years. 

 

This analysis allowed the estimation of four decision tree models that segment customers and 

identify those at high risk of churn. Thanks to these results, specific retention strategies were 

designed that not only are looking to reduce costs, but also improve the chances of retaining 

valuable customers, strengthen the company's competitive position and ensure an efficient 

allocation of resources in a highly dynamic market. 

 

Keywords: Customer retention, customer churn, predictive models, logistic regression, 
B2B distributor, loyalty, data mining, decision trees. 
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Introducción 
Altipal S.A.S es una empresa colombiana de distribución de productos de consumo masivo 

enfocada en el B2B1  (business to business), con más de 60 años de experiencia en el 

mercado. En su portafolio cuenta con 92.394 clientes (tiendas de barrio y autoservicios), 

que aportan el 88% del total de los ingresos de la compañía y que para el año 2022 facturo 

cerca de 1 billón de pesos. 

 

 

En el entorno empresarial actual, especialmente en el B2B, la gestión efectiva de diferentes 

riesgos representa una base fundamental para la sostenibilidad y el éxito de las 

organizaciones. Dichas organizaciones deben contar con herramientas que les permita 

identificar, evaluar y mitigar los riesgos para garantizar su continuidad en el mercado.  

 

 

Según, Sadgrove (2015), los riesgos empresariales se pueden dividir en 6 categorías: 

estratégicos, operacionales, humanos, de cumplimiento, financieros y tecnológicos. Los 

financieros, específicamente, incluyen los factores externos, como un tipo de cambio 

adverso que reduce la rentabilidad de las empresas (Sadgrove, 2015). 

 

 

Esta investigación aplicada tiene como objetivo diseñar una metodología que permita 

determinar y evaluar los factores generadores de riesgo de pérdida de clientes en 

organizaciones B2B, para identificar a los clientes que están en riesgo, es decir, aquellos 

que un periodo de tiempo determinando abandonarán la relación comercial.  

 

                                                
 

1   Morris, Pitt, & Honeycutt, Jr (2001), definen el mercado del B2B (business-to-business) como el 
intercambio de bienes, servicios, tecnologías, sistemas comerciales, personas, información, conceptos o 
ideas entre organizaciones. Jewels & Timbrell (2001), definen el B2B (business-to-business) como el uso de 
tecnología basada en la web para comprar, vender o intercambiar información entre dos o más empresas. 
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Esta investigación aplicada es especialmente relevante para Altipal S.A.S, ya que las 

tiendas de barrio representan la mayor parte de sus ingresos y, por tanto, la pérdida de 

estos clientes puede impactar significativamente la rentabilidad y la posición competitiva 

de la empresa. 

 

 

Para abordar este problema, se realizó un análisis integral de datos históricos 

correspondientes a transacciones realizadas entre enero de 2022 y julio de 2024, 

abarcando cerca de 9.4 millones de operaciones de 333,208 clientes. La metodología se 

fundamentó en la aplicación de modelos predictivos, como la regresión logística y los 

árboles de decisión, que permitieron segmentar a los clientes según su riesgo de abandono 

y evaluar la capacidad de segmentación de diversas variables (por ejemplo, número de 

compras, productos no despachados, tiempo desde la última transacción, entre otras). 

 

 

Asimismo, la implementación de esta metodología facilitó la identificación de patrones de 

comportamiento que evidencian los factores críticos asociados al abandono, permitiendo, 

a su vez, diseñar estrategias de retención personalizadas. Los resultados obtenidos, 

expresados en métricas de precisión y especificidad, avalan la robustez del enfoque. 

 

 

Este trabajo final de maestría no solo contribuye al conocimiento teórico sobre la aplicación 

de técnicas predictivas en la gestión del riesgo de pérdida de clientes, sino que también 

ofrece una propuesta práctica y replicable para empresas del sector de distribución, 

orientada a mejorar la fidelización y fortalecer la competitividad en un entorno cada vez 

más digitalizado.  

 

 

La estructura del documento se organiza en secciones de la siguiente manera: la primera 

sección presenta el contexto general y la justificación de la investigación. La segunda parte 

el planteamiento del problema, objetivo general y específicos. La tercera sección abarca 

la revisión de literatura con el fin de profundizar en la definición de pérdida de clientes, la 
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gestión de dicho riesgo, los modelos estadísticos de identificación de abandono de clientes 

y las estrategias de retención de clientes en el entorno. 

 

 

La cuarta sección describe el marco metodológico, el cual incluye el análisis de información 

de los clientes de Altipal S.A.S comparando datos como: volumen, frecuencia de compras 

y ticket promedio. Y, finalmente, en la quinta sección se presenta la propuesta de una 

metodología que pretende segmentar a los clientes teniendo en cuenta las variables de 

potencial pérdida. 

 

 





 

1. Justificación de la investigación 

1.1 Contexto 
 

 

Las organizaciones se enfrentan constantemente a competencia extranjera y nacional, por 

lo que aquellas que no son capaces de lidiar con el cambio tienen mayores probabilidades 

de perder mercado y ganancias (Gareche et al., 2019). Por ello, es importante contar con 

estrategias valiosas que no estén siendo implementadas por ningún actual o potencial 

competidor (se consideran valiosas cuando los competidores no están en la capacidad de 

imitar los beneficios de dicha estrategia y que la firma es capaz de mantener por largos 

periodos), a esto Barney (1991) lo llama ventaja competitiva. 

 

 

Estas ventajas competitivas según Porter, (2011) se logran a través de estrategias como: 

liderazgo en costos, diferenciación y/o enfoque, sin embargo, para mantener esta ventaja, 

las empresas deben lograr estrategias más sofisticadas a lo largo del tiempo, 

proporcionando productos de mayor calidad o produciendo de manera más eficiente.  

 

 

Según Barney (1991) las ventajas competitivas que se logran mantener en el tiempo no 

duran para siempre; cambios imprevistos en la estructura económica de una industria 

pueden hacer que lo que en algún momento se consideró una ventaja ya no sea valioso 

para la organización. Ferries, (1995) menciona que Schumpeter creía en el inevitable 

destronamiento de los líderes en cuotas de mercado a través de la “destrucción creativa”; 

es decir que, existen competidores que toman acciones que reducen la participación de 

mercado de las empresas líderes.  
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Además, en la misma investigación Ferries señala algunas empresas que perdieron el 

liderazgo como: Nissan vs Honda, Coca-Cola vs Pepsi en la “guerra de las colas” y hasta 

la empresa estadounidense Sears, que durante años fue el líder minorista de este país, 

hasta que fue superada por Wal-Mart con su estrategia de expansión y cerco rural. Todo 

esto debido a las ventajas estratégicas resultantes de ser el primero en actuar, mantener 

alta innovación tecnológica y reputación.  

 

 

En cuanto a innovación y tecnología, uno de los ejemplos más recordados remite a 

BlackBerry vs iPhone. Forbes (2022) menciona como BlackBerry con su posición 

dominante en el mercado descuido los intereses de sus consumidores y se retrasó 

respecto a los avances tecnológicos de la competencia, lo que los llevó a prácticamente 

desaparecer del mercado, de tal forma que entre 2004 y 2008 tenía una valoración bursátil 

de 80.000 millones de dólares y un 20% del mercado y entre 2012 y 2016 cayó hasta los 

3.600 millones de dólares, con un 0.1% del mercado (Vicente, 2017), actualmente la 

empresa se dedica a la venta de software de seguridad y servicios de internet (Cronista, 

2023).  

 

1.2 El comercio mayorista 
 

 

El comercio al por mayor o mayorista “es la reventa (sin transformación) de mercancías o 

productos nuevos o usados, a industriales u otros comerciantes mayoristas o minoristas” 

(DANE, 2002) Son todos aquellos intermediarios del canal de distribución (canal moderno) 

que venden productos a otros intermediarios y que se caracterizan por no necesariamente, 

vender al consumidor final directamente (Giraldo Oliveros & Juliao Esparragoza, 2016).  
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Según Giraldo Oliveros y Juliao Esparragoza, (2016) los mayoristas se pueden clasificar 

teniendo en cuenta 4 criterios: i) según la actividad ii) según las funciones desarrolladas, 

iii) según la vinculación mantenida y iv) según la localización.  

 

 

En 2023 según la encuesta mensual de comercio (EMC) realizada por el DANE, el margen 

comercial2  del comercio mayorista creció en un 2,9% con respecto al año anterior y el 

personal ocupado presentó una variación de 1,4% (DANE, 2024), mostrando los 

principales indicadores sobre la evolución de la actividad comercial del país.  

 

 

En Colombia, y para el sector real de la economía, a 2021 existían 5.704.308 empresas 

registradas, concentradas principalmente en Bogotá, seguida de Antioquia, Valle del 

Cauca, y Cundinamarca. En tamaño, las microempresas representan el 98 % del total, 

seguidas de las pequeñas, medianas y grandes con 1.43 %, 0.33 % y 0.11 % 

respectivamente. En cuanto a la distribución por sector, el 31.7 % de empresas pertenecen 

a las actividades profesionales, científicas y servicios administrativos; el 20.3 % 

corresponde a comercio y reparación de vehículos, el 10.4 % corresponde a actividades 

artísticas, entretenimiento y recreación, y finalmente, administración pública y defensa, 

educación y atención de la salud humana 9,7 %; correspondientes al 71,9 % del total. 

(DANE, 2019-2021, 2022) 

 

 

La Superintendencia de Sociedades publica el listado anual de las 1.000 empresas más 

grandes del país (Superintendencia de Sociedades, 2022) donde se presentan tendencias 

del estado de situación financiera en cuanto a activos, pasivos, patrimonio y estados de 

resultado de las organizaciones del país. De las 1000 empresas más grandes, 304 (30.4 

%) se enfocan en el sector de comercio; con un total de ingresos de $338 billones de pesos, 

                                                
 

2   corresponde a la diferencia entre las ventas y el costo de la mercancía vendida (DANE, 
Encuesta Mensual de Comercio (EMC), 2024) 
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particularmente para la actividad económica de comercio al por mayor3, los ingresos 

operacionales4 de este segmento, superaron los $17.9 billones de pesos con ganancias 

por $543 mil millones de pesos. En la tabla 1 se presenta el top 10 de las empresas de 

dicha actividad. 

 

Tabla 1-1:  Top 10 de empresas de comercio al por mayor 

Ranking   Nit  Razón social Departamento 
domicilio 

Ingresos 
operacionales 

2022* 

Ganancia (perdida) 
2022 

12 890900943 COLOMBIANA DE 
COMERCIO SA 

BOGOTA D.C.  $ 11,136,218,491   $          341,933,571  

120 900059238 MAKRO SUPERMAYORISTA 
SAS 

BOGOTA D.C.  $ 1,702,993,791  -$           10,223,083  

137 800186960 ALTIPAL S.A.S. BOGOTA D.C.  $ 1,552,432,490   $            27,107,606  

187 890800718 SUCESORES DE JOSE 
JESUS RESTREPO & CIA. 
S.A. CASA LUKER S.A. 

CALDAS  $ 1,247,817,522   $            63,427,622  

357 890905360 HA BICICLETAS SA ANTIOQUIA  $ 704,908,143   $            78,709,193  

702 800109274 DISTRIBUIDORA 
SERVIVALLE SAS 

VALLE  $ 361,856,663   $              1,342,660  

718 860002595 NEWELL BRANDS DE 
COLOMBIA SAS 

BOGOTA D.C.  $ 354,805,791   $            11,563,771  

740 830025281 ANNAR DIAGNOSTICA 
IMPORT SAS 

BOGOTA D.C.  $ 346,359,019   $            25,536,849  

856 800077198 DISTRIBUIDORA SURTILIMA 
S.A.S. 

TOLIMA  $ 297,244,355  -$                 212,486  

887 822007117 DISTRIBUCIONES LA NIEVE 
SAS 

META  $ 282,770,096   $              4,478,275  

TOTAL  $ 17,987,406,361   $          543,663,978  

*miles de pesos colombianos 

Fuente: El autor a partir de Superintendencia de Sociedades, (2023). 

 

 

La tabla 1 presenta a Colombiana de Comercio S.A, un distribuidor y mayorista de 

productos de consumo masivo electrodomésticos, productos de hogar, informática, 

ferretería y lubricantes (Corbeta, 2024) con ingresos operacionales en 2022 superiores a 

$11.1 billones de pesos; Seguido de Makro Supermayorista SAS, una cadena mayorista 

que forma parte del grupo holandés SHV (Steenkolen Handels Vereeniging) creada en 

1968 (Makro Supermayorista, 2024), con ingresos operacionales en 2022 de más de $1.7 

billones de pesos. Y en tercer lugar Altipal S.A.S, una organización de distribución y 

                                                
 

3 Identificada con el CIIU G4690. El CIIU cumple con el propósito de clasificar las actividades 
económicas de los empresarios del país de la manera más precisa (CCB, 2000). 
4 Los ingresos operacionales son aquellos que provienen únicamente de la actividad ordinaria de 
la empresa antes de aplicar impuestos e intereses (Llamas, 2020). 
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comercialización de productos de consumo masivo a nivel nacional y con ingresos 

operacionales en 2022 superiores a $1.5 billones de pesos. Actualmente Altipal, ocupa la 

posición 137 de las 1000 empresas más grandes del país; el 80% de sus clientes son 

minoristas, específicamente, tiendas de barrio (Altipal, 2023). 

 

 

Altipal resulta relevante como jugador mayorista, ya que, esas empresas influyen en el 

comercio minorista, especialmente, en aspectos como el abastecimiento, la distribución y 

la generación de economía de escala. Esta dinámica permite al comercio minorista ofrecer 

precios competitivos y productos diversificados a los consumidores finales. 

 

1.3 El comercio minorista – canal tradicional y las 
tiendas de barrio 

 

El comercio al por menor o minorista es “la reventa (venta sin transformación) de 

mercancías o productos nuevos o usados, a la vista del público en general, destinados 

exclusivamente para su consumo o uso personal o doméstico” (DANE, 2002). De acuerdo 

con Juan Vigaray en Giraldo Oliveros y Juliao Esparragoza, (2016) los minoristas pueden 

ser desde puestos que venden en la calle, hasta grandes empresas como por ejemplo 

Homecenter, y se pueden clasificar siguiendo 4 criterios: i) la actividad o productos 

vendidos, ii) las relaciones de propiedad, iii) la localización y iv) la estrategia o sistema de 

ventas.  

 

 

Las tiendas de barrio, junto con los almacenes autoservicios, minimercados, supertiendas, 

tiendas de descuento, entre otras, hacen parte de la venta minorista5  y de los canales de 

distribución elegidos por cada uno de los fabricantes de productos; estas cadenas de 

suministro al consumidor pueden ser largas y pueden identificarse con transacciones de 

                                                
 

5 Se refiere a las ventas finales a consumidores que son clientes o usuarios finales (Ayers & 
Odegaard, 2018) 
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empresa a consumidor - B2C6  , o de empresa a empresa - B2B7  (Ayers & Odegaard, 

2018). 

 

 

Según el reporte anual de gasto en los hogares del país de la consultora Nielsen IQ, son 

el canal predilecto compra de los colombianos, con un 35,3 % de predilección (Arenales, 

2023), seguido de las tiendas de consumo local con un 19,9 % y los almacenes 

discounters8  con un 17,6 %. Este canal es el segundo de mayor crecimiento en el país y 

refleja el buen comportamiento que sigue manteniendo a lo largo de los años, como indica 

Camilo Escobar Carbonari Analytics & Customer Success director para Colombia y 

Ecuador de NielsenIQ (Martinez, 2023) 

 

 

En las tiendas, las relaciones B2C se dan directamente entre el tendero y el cliente final y 

las relaciones B2B se dan, por ejemplo, con los proveedores/distribuidores, con quienes 

manejan diferentes dinámicas. Primero conociéndolos mejor en cada visita para luego, 

“…llevar esta relación al plano social y cultural, buscando crear una mayor cercanía que 

se traduzca en beneficios para él y para la comunidad” (Páramo Morales, 2012). Además 

esta relación resulta determinante en la venta de las tiendas, ya que, según Segura Ruiz 

et al. (2017) “…los negocios que compran productos a través de un agente de la empresa 

o utilizan el call-center reportan ventas en promedio mayores que tiendas que no tienen 

este vínculo directo” (p. 60); esto refuerza la idea de que en el valor de estas relaciones, 

no solo con sus proveedores, sino además con sus clientes, radica su supervivencia en el 

largo plazo (Páramo Morales, 2012).  

 

 

Dentro de los distribuidores más grandes del canal tradicional9 en el país se encuentran 

Colombiana de Comercio, Makro Supermayorista, Altipal, Tropi, y Surtilider, además, 

                                                
 

6 Business to consumer: Negocio al consumidor directo 
7 Business to business: Negocios de empresa a empresa 
8 Hard discounters: Tiendas distinguidas por su formato de proximidad, bajos precios, calidad y 
buen servicio, como, por ejemplo, D1, Ara y Justo & Bueno (Beltrán Amador, 2021). 
9 Canal tradicional: Canal de distribución al que pertenecen las tiendas de barrio. 



 11 
 

fabricantes que hacen distribución directa como Bavaria, Alpina, FEMSA y por último, 

ecommerce de distribución como Chipper y Treinta (Superintendencia de Sociedades, 

2023). 

 

 

En la tabla 2 se muestra un comparativo de la relación de las empresas mencionadas 

anteriormente, extraído de la base de la Superintendencia de Sociedades a corte de 

diciembre de 2022, filtrado por actividad comercial: Comercio al por mayor no 

especializado10 y Comercio al por menor realizado a través de internet11, excluyendo a los 

fabricantes dado que su actividad comercial principal es la fabricación y secundaria o 

terciaria, la distribución. 

 

Tabla 2-1:  Comparativo de distribuidores nacionales 

Razón 
social 

Ingresos totales 
2022 

Ingresos por 
actividad de 

comercio 

Ganancias 
(perdidas) 

2022 

Ganancias 
(perdidas) por 
act comercio 

ROA ROE 
Participación 
de mercado 
por ingresos 

Participación 
de mercado 

por ganancia 

Colombiana 
de comercio 

SA 
$ 1,136,218,491 $1,823,332,535 $341,933,571 $58,688,316 5.57% 15.69% 49% 65% 

Makro super 
mayorista 

SAS 
$ 1,700,486,618 $1,637,401,185 -$10,223,083 -$9,843,822 -76% -163% 12% 0% 

Altipal SAS $ 1,552,391,070 $1,516,997,185 $27,107,606 $26,489,564 5.43% 34.09% 41% 29% 

Chiper SAS $ 228,138,389 $228,128,389 -$51,242,544 -$51,240,298 -168.3% -500.0% 6% 0% 

Surtilider 
SAS $ 133,380,508 $130,579,517 $5,144,489 $5,036,455 14.59% 19.33% 4% 6% 

Tropi 
Colombia 

SAS 
$    - $ - $ - $ - 0.25% 0.76% 0% 0% 

 

Fuente: El autor a partir de Superintendencia de Sociedades, (2023). 

 

                                                
 

10 G4690 incluye: el comercio al por mayor de una variedad de productos sin ninguna 
especialización en particular (DANE, 2023). 
11 G4791 comprende: las actividades de comercio al por menor por correo, por Internet, a 
domicilio, mediante máquinas expendedoras, etcétera (DANE, 2023). 
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De la tabla 2 se puede evidenciar que la empresa con mayores ingresos totales es 

Colombiana de Comercio SA, con $11,136,218,491, representando el 49 % de 

participación de mercado por ingresos y 65 % por ganancias. Su ROA12  y ROE13  son 

positivos, indicando una gestión eficiente de sus activos y patrimonio. Por otro lado, Makro 

Super Mayorista SAS muestra una situación financiera complicada, con ingresos totales 

de $1,700,486,618 y una participación de mercado por ingresos del 12 %, pero con 

pérdidas significativas tanto en su actividad comercial como en el total, reflejado en un 

ROA y ROE negativos. 

 

 

Altipal SAS, con ingresos totales de $1,552,391,070, mantiene una participación de 

mercado sólida, especialmente por ingresos (41 %), y presenta un ROA y ROE positivos, 

lo que indica una gestión rentable de sus activos y capital. Sin embargo, empresas como 

Chiper SAS y Surtlider SAS tienen ingresos significativamente menores. Chiper SAS 

destaca negativamente con pérdidas altas y un ROA y ROE extremadamente negativos, 

sugiriendo problemas serios en su modelo de negocio. En contraste, Surtlider SAS, aunque 

tiene ingresos modestos de $133,380,508, muestra una gestión eficiente y rentable, 

reflejada en su ROA del 14.59 % y ROE del 19.33 %. 

 

 

Se destaca que Colombiana de Comercio SA domina el mercado con una amplia ventaja 

en ingresos y ganancias. Sus ingresos por actividad de comercio ascienden a 

$1,823,332,535, lo que representa una parte considerable de sus ingresos totales. Este 

dominio se refleja en su participación de mercado, que es del 49% por ingresos y del 65% 

por ganancias, consolidando su posición como líder del sector. Su ROA del 5.57% y ROE 

del 15.69% indican una gestión eficiente y un uso efectivo de sus recursos y capital. 

 

                                                
 

12 ROA: El ROA por sus siglas en inglés ('return on assets') indica la rentabilidad de una empresa 
en relación con su activo total, así como el rendimiento que se está obteniendo de los activos. Se 
calcula dividiendo el beneficio neto entre el activo total (BBVA, 2023) 
13 ROE: El ROE (‘return on equity’ por sus siglas en inglés) es el ratio más usado por analistas 
financieros e inversores para medir la rentabilidad de una empresa. Se calcula dividiendo el 
beneficio neto obtenido por dicha compañía con relación a sus fondos propios (BBVA, 2023) 
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El no prestar atención a este tipo de comportamientos en el mercado, puede conllevar para 

las organizaciones involucradas, en una posible pérdida de clientes. 

1.4 E-commerce y B2B 
 

 

El comercio electrónico tiene como característica principal la facilidad de realizar un amplio 

número de transacciones sin integración física de las partes involucradas, según Racheva 

y Kuznetsova, (2016) el comercio electrónico se puede clasificar en cinco grupos: empresa 

a empresa (B2B), empresa a consumidor (B2C), cliente a cliente (C2C), y empresa a 

gobierno (B2G).  

 

 

El comercio electrónico entre empresas o B2B se define según Alsaad et al., (2018) como 

tecnologías basadas en internet para realizar actividades de compra, venta e intercambio 

de información dentro de la cadena de suministro. Además, se percibe actualmente como 

el segmento más importante del comercio ya que representa transacciones entre 

fabricantes, proveedores, distribuidores, minoristas etc., con el fin de obtener activos 

económicos (Racheva & Kuznetsova, 2016). 

 

 

Este tipo de comercio ofrece ahorros importantes en intermediación y permite un manejo 

eficiente de los recursos, a través del uso de medios electrónicos para gestionar 

información y transformar los procesos internos (Gutiérrez Tobar, 2015). Según Monroe y 

Barrett, (2019) los modelos de madurez (que buscan guiar a las organizaciones a través 

de varias etapas de integración de sistemas tecnológicos) facilitan la colaboración entre 

empresas a largo plazo.  

 

 

La adopción de tecnologías de ecommerce de manera exitosa puede transformar modelos 

internos y mejorar la relación con clientes y proveedores, un ejemplo claro es del General 

Electric, que logró incrementar de manera significativa sus ventas mediante la inclusión de 
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clientes a largo plazo en la planificación de su plataforma online, optimizando de esta forma 

su eficiencia operativa y su retención de clientes (Handfield & Nichols, 2002). 

 

 

Sin embargo, la adopción incompleta o demorada de tecnologías de comercio electrónico 

puede generar riesgos significativos para las empresas. Según Zeng (2003), uno de los 

principales desafíos asociados con esta situación es el alto coste de perder rentabilidad de 

clientes y competitividad frente a la competencia, ya que estos actores operan de manera 

más eficiente en entornos digitales. Esto puede traducirse en una disminución de 

satisfacción de los clientes, incrementando el riesgo de pérdida de clientes a largo plazo. 

 

1.5 Customer churn o riesgo de pérdida de clientes. 
 

Sadgrove (2015) afirma que el riesgo es una parte necesaria para la empresa y una 

condición previa para la innovación; Existen dos tipos de riesgo empresarial, el primero se 

denomina hazard risk o riesgo inherente, como incendios, contaminación o fraude y el 

segundo denominado opportunity risk o riesgo de oportunidad, que surge cuando una 

empresa hace cambios o innovaciones nuevas. En cualquiera de los dos casos, es 

necesario tener presente lo que el autor define como risk assessment, que es el posible 

resultado de materialización de los eventos, que para el caso de Altipal sería la pérdida de 

posición de mercado y risk management que se define como la gestión a partir de la cual 

se puede mitigar dicho riesgo. 

 

 

El riesgo de pérdida de clientes se conoce con el nombre de customer churn o abandono 

de clientes, la gestión de este riesgo depende del sector, el tipo de cliente y la relación 

existente entre las partes (Mutanen, 2006). Según Athanassopoulos, (2000) atraer nuevos 

clientes cuesta entre cinco y seis veces más que evitar que los clientes abandonen, por lo 

tanto, resulta más rentable para una empresa buscar estrategias para mantener a los 

clientes actuales y así evitar su pérdida. Cuanto más tiempo una empresa retiene a un 

cliente, más dinero puede ganar; y si se les atiende correctamente, los clientes generan 

más beneficios cada año que permanecen en la empresa (Sasser & Reichheld). 
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Tamaddoni et al., (2014) afirman que en el entorno B2B, la retención de clientes se 

considera central para el desarrollo de relaciones comerciales, sobre todo teniendo en 

cuenta las grandes cantidades de dinero que suelen gastar estas empresas, la retención 

puede ser muy positiva financieramente hablando. Para predecir la pérdida de clientes 

existen múltiples técnicas de modelado estadístico, como algoritmos genéticos, análisis de 

regresión, árboles de decisión, redes neuronales, cadenas de Morkov, entre otros (Naz et 

al., 2018).  

 

 

La predicción de rotación de clientes según Tamaddoni et al., (2014) es el proceso de 

calcular la probabilidad de un comportamiento de rotación futura para cada cliente en la 

base de datos, usando un modelo predictivo basado en información pasada o 

comportamiento previo; este modelo debe ser lo más preciso posible para evitar gastar 

incentivos en clientes que no abandonarán. 

2. Planteamiento del problema 

 

Los procesos de relacionamiento entre los tenderos y sus distribuidores en las tiendas de 

barrio, han estado en constante transformación en los últimos años, la inclusión tecnológica 

y herramientas que les ayudan a los tenderos a solucionar las necesidades de 

abastecimiento, son la clave dentro de este cambio. Por ejemplo, el proceso de recibir 

vendedores, diligenciar documentos en papel y esperar los pedidos, está siendo 

reemplazado por aplicaciones de comercio electrónico (Caparroso, 2021). 
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Entre 2018 y 2019 aparecieron herramientas tecnológicas como “Dedo” o “Veci”, que 

buscaban entregar soluciones como micro préstamos, monederos digitales y recargas de 

celular a todos los operadores (Portafolio, 2020; Tecnósfera, 2022). Con la llegada del 

coronavirus y los cierres permanentes se aceleró el proceso de digitalización y empezaron 

a aparecer plataformas digitales que buscaban conectar a los tenderos con los principales 

proveedores, facilitando la forma de surtir el negocio de manera segura.  

 

 

En los últimos 4 años han ido apareciendo nuevas aplicaciones que buscan disminuir el 

tiempo y esfuerzo que gastan los tenderos en realizar su pedido al proveedor mayorista, 

entregando en tiempos más cortos, con diferenciales de precios y sobre todo, con la 

facilidad de hacerlo desde el celular o computador, sin necesidad de esperar a que un 

asesor que visite la tienda. Aplicaciones que rápidamente han modificado la estructura del 

relacionamiento entre los tenderos y las organizaciones que los surten, como:  

 

§ Chiper, que cuenta con más de 3.000 clientes, 120 fabricantes y más de USD$12 

millones de un fondo de inversión (Caparroso, 2020).   

 

§ Bees, que es una plataforma de Bavaria, que conecta a tenderos y establecimientos 

comerciales con las grandes compañías del país (Forbes, 2020) y cuenta con más 

de 250.000 clientes a nivel nacional. 

 

 

§ Y Treinta, un startup14 que usa como base la tecnología para reducir costos y bajar 

precios al consumidor y que cuenta con más de 36.000 clientes (Bohorquez Aya, 

2023). 

 

 

                                                
 

14 Un startup “…es una empresa de nueva creación que, gracias a su modelo de negocio 
escalable y al uso de las nuevas tecnologías, tiene grandes posibilidades de crecimiento” 
(Santander, 2024) 
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Con estas nuevas soluciones tecnológicas en el mercado y para responder a la nueva 

competencia, Altipal desplegó en 2020 una aplicación llamada Surtiapp, la cual permite 

que el tendero se autogestione y haga los pedidos en cualquier momento del día sin 

depender de un asesor. A octubre de 2023, se habían registrado solamente 70.000 clientes 

(de un total de 189.000), que presentan ventas mensuales de $10.000 millones de pesos, 

lo cual corresponde únicamente al 9 % de la facturación total de la empresa. A pesar de 

los esfuerzos de digitalización, entre 2020 y 202215 68.243 tenderos han dejado de utilizar 

los servicios de Altipal, si continúa la pérdida de clientes16, la empresa enfrentará el riesgo 

de perder su posición y poder de mercado.  

 

 

Por lo tanto, resulta imperativo para Altipal encontrar mecanismos que le permitan mitigar 

el riesgo de pérdida de clientes en función de las nuevas dinámicas del mercado. 

 

2.1 Delimitación de la investigación  
 

La presente investigación se centrará en el estudio y la propuesta de una metodología para 

mitigar los riesgos de pérdida de clientes en el distribuidor Altipal SAS. El periodo de 

análisis abarcará desde 2022 hasta Julio 2024, lo que permitirá examinar datos como 

compra promedio, volumen y frecuencia de compra e identificar tendencias, patrones y 

eventos que afecten la estabilidad financiera de las tiendas durante ese lapso.  

 

 

Es importante destacar que la investigación se limitará a los datos proporcionados por 

Altipal S.A.S y las empresas que tienen relación comercial con la empresa, por lo que 

puede influir en la generalización de los resultados a otras del mismo sector o ubicación. 

 

                                                
 

15 2020: 9.035; 2021: 24.135 y 2022: 35.073 
16 Se considera perdida cuando la última fecha de compra fue registrada con el NIT particular del 
cliente, en un año diferente a 2023. 
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2.2 Pregunta de investigación 
 

¿Cómo mitigar los riesgos de pérdida de clientes B2B en el sector de la distribución en 

Colombia? 

 

2.3 Objetivo general 
 

Diseñar una metodología para mitigar los riesgos de pérdida de clientes B2B en el sector 

de la distribución en Colombia. 

2.4 Objetivos específicos 
 

2.4.1 Analizar el contexto competitivo del sector de distribución en el mercado, 

identificando las amenazas y oportunidades relacionadas con la pérdida de clientes para 

la empresa líder del sector. 

2.4.2 Recopilar y analizar datos históricos para identificar patrones de comportamiento de 

clientes que se consideran perdidos por la empresa líder y evaluar cómo esto ha 

afectado su posición en el mercado. 

2.4.3 Desarrollar un modelo predictivo de pérdida de clientes que permita identificar a los 

clientes con mayor probabilidad de abandonar la relación comercial con la empresa. 

2.4.4 Diseñar estrategias personalizadas de retención de clientes, basadas en los 

resultados del modelo predictivo y adaptadas a las necesidades específicas de los 

clientes. 
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3. Revisión de literatura 

 

3.1 Definición pérdida de clientes – Customer churn o 
abandono 

 

La pérdida o abandono de clientes conocida en inglés como Customer Churn, ha sido 

definida de múltiples formas dependiendo de la industria y el autor, según Ahn et al.(2020), 

el término se utiliza comúnmente para describir la propensión de los clientes a dejar de 

hacer negocios con una empresa en un tiempo o un periodo determinados de inactividad 

de los clientes.  

 

 

Los autores resaltan dos tipos de abandono, el contractual que suele presentarse cuando 

el cliente no renueva directamente el contrato por el servicio adquirido, como, por ejemplo, 

el cambio de operador o cierre de cuentas bancarias; y el abandono no contractual en el 

cual el cliente abandona el servicio sin limitaciones de tiempo y se define según la ventana 

de tiempo de inactividad del cliente (Ahn et al., 2020). 

 

 

Similar al anterior, Hadden et al., (2008), clasifican el abandono de clientes en 2 grupos 

principales: voluntarios y no voluntarios. Los no voluntarios son a los que la empresa ha 

quitado el servicio y son los más fáciles de determinar; los voluntarios, sin embargo, son 

aquellos que toman la decisión consciente de terminar con el contrato o servicio por 

razones incidentales o deliberadas.  

 

 

En empresas del sector B2B y que operan en entornos no contractuales (como el comercio 

mayorista o minorista) resulta más difícil identificar explícitamente los clientes que 

abandonan debido a que las frecuencias de compra o pago no se conocen de antemano y 

realizan dichas transacciones cuando lo desean (Mirkovic et al., 2022) 
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 Además, la definición de pérdida de cliente o customer churn puede variar entre 

estudios, y depende directamente del tipo de servicio que ofrece cada compañía, por lo 

tanto, un mes, un trimestre e incluso un año sin utilizar el servicio pueden ser clasificado 

como abandono (Sulim & Heeseok , 2022).  

 

 

Gordini y Veglio, (2017) por ejemplo, definen abandono como ninguna transacción de venta 

en menos de un año; Kim y Lee, (2022) precisan la pérdida intermitente como ninguna 

transacción en cierto periodo de tiempo y una pérdida permanente como ningún acceso 

en la cuenta y, Raeisi y Sajedi, (2020) en su estudio de un servicio de comida rápida online, 

definen abandono como no transacciones de venta en menos de 6 meses. 

 

3.2 Gestión de riesgo de pérdida de clientes 
 

Según Bart Larivière (2004), el desafío subyacente para las empresas no se limita a 

comprender la tasa de abandono de sus clientes, sino en encontrar un remedio adecuado 

para transformar esta tendencia a abandono en relaciones más sólidas. Además, en su 

estudio sobre patrones secuenciales orientado a objetivos, Chiang et al., (2003), enfatizan 

en la necesidad de crear sistemas que puedan alertar a la empresa antes de que los 

clientes se vayan para tomar medidas adecuadas como plantear estrategias de retención. 

 

 

Para Burez y Van den Poel (2007), hay dos enfoques básicos para gestionar la pérdida de 

clientes. Enfoques reactivos en los que a la empresa espera a que le cliente se quiera 

retirar para ofrecer un incentivo y enfoques proactivos que se basan en identificar a los 

clientes que probablemente abandonen el negocio para luego ofrecer programas 

especiales, soluciones o incentivos específicos que aumenten la probabilidad de 

mantenerlo en el tiempo.  
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En la literatura se encuentran diferentes modelos aplicados que han utilizado las empresas 

con enfoque proactivo para determinar los clientes que se encuentran en riesgo y a partir 

de allí generar estrategias para mantenerlos (tabla 3).  

 

 

Chen et al., (2015) evaluó la deserción de clientes en una de las empresas de logística 

más grande de Taiwan, utilizando 3 categorías de clasificación: perfil del cliente, 

comportamiento de las transacciones del cliente y calidad del servicio, con un total de 18 

variables que incluían: importancia de duración, frecuencia de compra, relación monetaria, 

entre otras. Este estudio comprendía 69.170 compañías y definieron como abandono 

aquellos clientes que no realizaron ninguna transacción en el último mes, dando por 

resultado un total de 1.321 abandonos. Aplicaron un modelo de árbol de decisión, 

percepción multicapa de avance de red neuronal, máquina de vectores de soporte y 

regresión logística.  

 

 

Gordini y Veglio (2017) crearon un modelo de abandono predictivo para un ecommerce 

B2B italiano, proponiendo un enfoque diferente en la selección de parámetros y utilizando 

un modelo SVM. El estudio comprendía 80.000 clientes comerciales en un periodo de un 

año y sus variables más importantes comprendían: frecuencia de uso, fecha de última 

transacción y duración (número de días desde el primer inicio de sesión), entre otras de 

caracterización, productos y categorías consumidas en las compras.   

 

 

Schaeffer y Sanchez, (2020) utilizaron la base de registros mensuales de transacciones de 

clientes de una empresa mexicana de servicios prepagados, analizando un total de 1968 

clientes en un periodo de 4 años ( 2014 a 2017); empleando modelos de aprendizaje 

automático, enfocándose en SVM identificando el tiempo de inactividad de los clientes. 

Entre las variables principales, los autores consideraron la cantidad de inactividad (tiempo 

sin transacciones), el inventario de servicios comprados y consumidos, la tendencia 

(pendiente) y el nivel (intercepto) de series de tiempo, la magnitud del inventario y los 

coeficientes de Fourier. Los modelos aplicados lograron predecir la pérdida de clientes con 

hasta tres meses de anticipación. 
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Gattermann-Itschert y Thonemann, (2021) utilizaron como modelo principal de la 

investigación el modelo de Random Forest, analizando una base de alrededor de 5.000 

clientes B2B de un mayorista europeo de productos de conveniencia, abarcado 2.5 años 

(2017-2019) e incluyeron variables como RFM (recencia, frecuencia y valor monetario), 

desempeño de entregas, interacciones de CRM y características del cliente (región y tipo 

de tienda). 

 

 

Jahromi et al., (2014) utilizaron un modelo de predicción de abandono de clientes en 

contexto B2B, para una empresa minorista de bienes de consumo de rápido movimiento, 

con más de 11.000 clientes. Los autores destacan las variables: recencia (tiempo desde la 

última transacción), frecuencia (número de transacciones) y el cambio relativo en el gasto 

total del cliente como las más importantes, y reafirman que el modelo de regresión logística 

tiene un rendimiento superior sobre el árbol de decisión y boosting. 

 

Tabla 3-3: Resumen de modelos aplicados en la literatura en casos de abandono de 
clientes 

Autor Modelo utilizado Tiempo 
abandono 

Variables empleadas para 
detectar abandono 

(Chen, Hu, & Hsieh) 
(2015) 

Regresión logística 
Árbol de decisiones 
Red neuronal artificial 
Máquina de vectores 

1 mes Comportamiento transaccional: 
días entre primera y última 
compra, promedio de 
transacciones por día, promedio 
de dinero gastado por día. 
Calidad de entrega: fallos de 
entrega / transacciones totales, 
mínimo de días para la entrega 
etc. 

(Gordini & Veglio) 
(2017) 

Árbol de decisión 
Perceptrón multicapa de 
retroalimentación red 
neuronal 
Máquina de vectores de 
soporte 
Regresión logística 

12 meses Frecuencia (# de transacciones 
realizadas en un periodo de 
tiempo), recencia (tiempo 
transcurrido desde la última 
compra) duración (# de días 
desde el primer registro), 
indicadores monetarios, 
categorías de productos, entre 
otros. 

(Schaeffer & Sanchez) 
(2020) 

Árboles de decisión 
SVM 
AdaBoost 

3,7 meses Unidades compradas por cliente, 
puntos de datos por mes en 
cada serie temporal, número 
total de clientes, umbral de 
inactividad de clientes, entre 
otros. 

Tabla 3-3:     (Continuación) 
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Autor Modelo utilizado Tiempo 
abandono 

Variables empleadas para detectar 
abandono 

(Gattermann-Itschert &  
Thonemann) 
(2021) 

Regresión logística 
Máquinas de soporte 
vectorial 
Bosques aleatorios 

12 meses  Datos de facturación como 
recencia, frecuencia y valor 
monetario, patrones de compra y 
defectos parciales identificados 
por expertos. 

(Jahromi, Stakhovych, 
& Ewing) 
(2014) 

Árboles de decisiones 
simple y sensible a los 
costos 
Modelo de impulso 
Regresión logística 

6 meses Actualidad (recencia) y la 
frecuencia de compras, así 
como la magnitud de los 
cambios en el gasto total de los 
clientes durante el periodo de 
calibración. 

 

Fuente: el autor a partir de los autores. 

La literatura revisada demuestra la diversidad de enfoques y variables que han sido 

considerados en estudios previos como las características demográficas, el 

comportamiento de compra, y los patrones de uso de servicio, dependiendo del sector y la 

naturaleza del negocio. Estos modelos no solo permiten identificar las causas del 

abandono, sino también diseñar estrategias efectivas y personalizadas para retener 

clientes y mejorar la sostenibilidad empresarial.  

 

Dada la relevancia de estas investigaciones, este trabajo toma como referencia algunas 

de las variables destacadas y más utilizadas, adaptándolas a las particularidades de la 

empresa en estudio. En particular se utilizarán modelos de regresión logística para 

identificar las variables estadísticamente más relevantes para predecir el abandono y 

árboles de decisión que permiten visualizar las variables en forma de cascada, 

categorizando a los clientes que cumplen con estas características en diferentes grupos y 

estableciendo su probabilidad de abandono; estos modelos serán detallados en la 

siguiente sección. 

 

3.3 Modelos estadísticos de identificación de abandono 
de clientes  
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Los modelos de predicción de abandono de clientes tienen como objetivo identificar 

señales tempranas de perdida e intentar predecir los clientes que se van voluntariamente 

(Lalwani et al., 2022); reconocer dichos clientes permite a la empresa utilizar sus recursos 

de manera estratégica y enfocar sus esfuerzos hacía estas bases segmentadas (Verbeke 

et al., 2011).  

 

Además, según los mismos autores la retención de cliente resulta más rentable para las 

empresas porque i) atraer clientes cuesta 5 a 6 veces más que retenerlos, ii) los clientes a 

largo plazo generan mayores ganancias, iii) la pérdida de clientes genera costos de 

oportunidad debido a reducción de ventas. 

 

Dentro de los modelos estadísticos más destacados se encuentra, por ejemplo, la 

regresión logística o support vector machine, que se enmarcan en los modelos de 

clasificación, cuyo objetivo es predecir si un registro será de una clase (0) o de otra (1). 

Estos modelos se utilizan en conjuntos de datos etiquetados, (llamados así porque 

perteneces a alguna clase), lo que permite predecir si un cliente realizará o no una compra, 

si es capaz de pagar un préstamo o no, o si va a abandonar la relación comercial (Torres, 

2024).  

 

En la figura 1 se puede observar de manera gráfica dos formas de separar los datos 

utilizadas en estos modelos, en la izquierda un límite en línea recta y en la derecha una 

curva que se adapta mejor a los datos. 
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Figura 1-3: Modelo de clasificación 

  

Fuente: (Torres, 2024) 

 

Ahora, aunque los modelos son los encargados de separar los datos según las variables 

definidas, esta solución técnica para identificar a los clientes que abandonan debe 

complementarse con explicaciones de negocio para que los resultados sean intuitivos y 

puedan ser aplicados por los tomadores de decisiones o el equipo de marketing, según 

corresponda (Masand et al., 1999) 

 

3.3.1 Support Vector Machine SVM 
 

SVM es un nuevo método de máquina de aprendizaje y se ocupa de problemas de dos 

clases en los que los datos están separados por un hiperplano definido por una serie de 

vectores de soporte. Este se basa en la Minimización de Riesgos Estructurales (SRM en 

inglés) principio de la teoría del aprendizaje computacional (Kim et al., 2005). 

 

Es un procedimiento de aprendizaje basado en la teoría del aprendizaje estadístico, y su 

objetivo principal “es encontrar un hiperplano de separación óptimo que clasifique 

correctamente los puntos de datos tanto como sea posible y separe los puntos de dos 
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clases en la medida de lo posible, minimizando el riesgo de clasificar erróneamente las 

muestras de entrenamiento y las muestras de prueba no vistas” (Farquad et al., 2014). 

 

Comparado con algunas otras técnicas de aprendizaje, SVM conduce  a aumentar el 

rendimiento en el reconocimiento de patrones y la estimación de  regresión, además, en el 

pronóstico de series de tiempo financieras, marketing, estimación de rendimientos de 

fabricación, categorización de texto, detección de rostros mediante imagen, 

reconocimiento de dígitos escritos a mano, diagnóstico médico, etc. (Shin et al., 2005). 

 

3.3.2 Regresión logística 
 

Según, Hosmer Jr et al., (2013) el objetivo principal de un análisis que utilice un modelo de 

regresión logística es encontrar el modelo más adecuado y parsimonioso, clínicamente 

interpretable para describir la relación entre una variable de resultado (dependiente o de 

respuesta) y un conjunto de variables independientes (predictoras o explicativas). 

 

Así que, el modelo de regresión logística se puede definir como, una técnica estadística 

usada para predecir la probabilidad de que ocurra un evento especifico, basándose en una 

o varias variables independientes. Este modelo a diferencia de la regresión lineal, que 

estima un valor continuo, la regresión logística se utiliza cuando el resultado es binario 

(si/no, 0/1, verdadero/falso) (LaValley, 2008). 

 

El modelo es utilizado cuando la variable dependiente es discreta o categórica, por 

ejemplo, abandono (1) o no abandono (0). La regresión “modela la relación entre la 

probabilidad de que ocurra el evento objetivo (por ejemplo, abandono = 1) y la (s) 

variable(s) predictivas para el modelo” (Lima et al., 2009). 
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La función logística se define como : 

𝑦 = 1/(1 + 𝑒^(−(𝛽_0 + 𝛽_1	𝑋_1 + 𝛽_2	𝑋_2+. . . +𝛽_𝑛	𝑋_𝑛))	)                                       (3-1) 

 

La variable Y representa la variable binaria que se quiere modelar, mientras que las 

variables X_1 hasta X_n representas aquellas variables ‘explicativas’ que se pretende 

ayudar a predecir ‘Y’, mientras que, que β_1  .. β_n   recogen el impacto de cada una de 

estas variables en la probabilidad, es decir, ayudar a medir cuanto cada variable aporta a 

incrementar/disminuir la probabilidad del fenómeno que se quiere modelar.  

 

Figura 2-3: Modelo de clasificación logística 

 

 

La figura 2 muestra como resultado de esta función matemática se agrupan puntos de 

acuerdo con su probabilidad de pertenecer a una de las dos categorías posibles. La curva 

azul representa como aumenta la probabilidad del evento a medida que los valores de las 

variables explicativas cambian, mientras que los puntos (verdes y naranjas), se distribuyen 

alrededor de esta curva según su probabilidad de ocurrencia. 

 

3.3.3 Árboles de decisión 
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Los algoritmos de árbol de decisión inician con un conjunto de casos o ejemplos que crean 

un árbol de data estructurada y que se puede utilizar para clasificar nuevos casos. Cada 

caso es descrito por una serie de atributos o características que pueden tener valores 

numéricos o simbólicos asociados (Salzberg, 1994) 

 

Los árboles pueden ser diseñados para clasificar datos en categorías (árboles de 

clasificación) o para predecir valores continuos (árboles de regresión), donde “…la idea 

básica es dividir el espacio de características de forma recursiva, para agrupar sujetos con 

características homogéneas y separar a aquellos con mayores diferencias según el 

resultado” (Periáñez et al., 2016)  

 

Estos árboles son el tipo de modelo predictivo más popular, y suelen constar de dos pasos 

principales: la construcción de árboles que consiste en dividir los conjuntos de 

entrenamiento según los valores de los atributos; y la poda de árboles, que implica 

seleccionar y eliminar las ramas con mayor tasa de error estimada (Shaaban et al., 2012) 

 

En la figura 3, se puede observar cómo está construido un árbol de decisión, comienza con 

un nodo raíz, que no tiene ninguna rama entrante. De este nodo salen ramas que alimentan 

a los nodos internos, también conocidos como nodos de decisión. Ambos tipos de nodos 

realizan evaluaciones para formar subconjuntos homogéneos, que se reconocen como 

nodos de hoja y representan todos los resultados posibles del conjunto de datos (IBM, 

2024) 
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Figura 3-3: Árbol de decisión 

 

 

El aprendizaje de estos algoritmos de árbol se centra en realizar una búsqueda codiciosa 

para identificar los puntos de división óptimos. Este proceso de división se repite de forma 

descendente y recursivo hasta que todos o la mayoría de los registros se clasifiquen con 

etiquetas de clase específicas. Además, este tipo de estructura de flujo resulta ser de fácil 

comprensión, lo que permite a los diferentes grupos de la organización tomar decisiones 

más alineados (IBM, 2024). 

 

 

En la literatura revisada y resumida en la tabla 3, es común observar el uso de múltiples 

modelos estadísticos para realizar un análisis integral del riesgo de pérdida de clientes. 

Entre los enfoques más frecuentes se destacan los árboles de decisión y la regresión 

logística, que se emplean tanto de forma individual como combinada para aprovechar sus 

respectivas fortalezas. Estos modelos permiten analizar grandes volúmenes de datos, 

identificar patrones relevantes y predecir el abandono con alta precisión. La combinación 

de diferentes técnicas es una práctica recurrente, ya que proporciona un marco más 

robusto para interpretar las variables que inciden en la deserción y optimizar las estrategias 

de retención, lo que refuerza su pertinencia para el análisis planteado en este estudio. 

 

 

 

 

Nodo raíz

Nodo de hoja Nodo de hoja Nodo de hoja

Nodo interno Nodo interno



30 Riesgo de pérdida de clientes B2B en el sector de la distribución en 
Colombia: un estudio de caso en Altipal SAS 

 
3.3.4 Estrategias de retención de clientes en B2B 
 

En entornos B2B no basta solo con tener una amplia base de clientes a lo largo de los 

años, sino que además se debe alimentar una relación que genere lealtad, futura compra 

y nivel de recomendación que contribuya de manera directa a los niveles de ganancias de 

la empresa (Rauyruen & Miller, 2007). Además teniendo en cuenta que estos “clientes 

leales ofrecen un flujo constante de ingresos para una empresa al permanecer con la 

marca/proveedor y rechazar las propuestas de los competidores”  existen grandes 

recompensas para las empresas que logran retener clientes leales (Rauyruen & Miller, 

2007). 

 

 

En pro de mantener y preservar a los actuales clientes, las empresas pueden optar por 

enfoques no dirigidos basados en incentivos generales para todos los clientes; “…esta 

estrategia de “escopeta” es fácil y rápida de implementar, sin embargo, se corre el riesgo 

de desperdiciar recursos al enviar incentivos a clientes que ya son leales y pretenden 

seguir comprando a la empresa de cualquier forma” (Jahromi et al., 2014). 

 

 

Ahora, el objetivo esencial de diseñar estrategias personalizadas es evitar la readquisición 

(adquirir y perder continuamente clientes), según Reichheld F. F. (2001) un aumento del 

5% en las tasas de retención de clientes aumenta las ganancias entre un 25% y 95%, este 

fenómeno es particularmente aparente en sectores B2B donde según varios ejemplos 

recopilados, se puede ver el aumento en las compras de estos usuarios leales y la 

frecuente recomendación a otros, lo que también impacta en las ganancias.   

 

 

Stevens (2005) menciona algunas de las estrategias más recomendadas para aumentar 

la retención de clientes:   

 

§ Se debe cumplir con la promesa hecha en el momento de la adquisición, por lo 

tanto antes de realizar cualquier estrategia de retención se debe asegurar contar 

un producto viable y competitivo.  
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§ La atención y servicio al cliente son esenciales, los niveles de atención solidos 

pueden tener una importante repercusión en la retención y en las ganancias a largo 

plazo. 

 

 

§ El marketing de penetración consiste en maximizar el valor del activo del cliente 

optimizando las ventas de los clientes actuales; la idea es captar la mayor parte 

posible del gasto natural del cliente en la categoría y estimular el gasto adicional 

cuando sea posible. En este campo se pueden utilizar estrategias de up-selling 

(incitar al cliente a adquirir una mejor versión del producto, una actualización o 

mayor volumen) y de cross-selling (ofrecer un producto relacionado o adicional). 

 

 

§ La prevención de deserciones identificando variables clave de abandono y 

estableciendo mecanismos para captar las señales, permitirá poner en marcha 

programas (como incentivos, descuentos, atención personalizada etc) para 

remediarlas.  

 

§ Transformar clientes en relaciones de compra continua reduce los costos de 

reventa, genera ingresos predecibles y elimina molestias de cara al cliente, aunque 

requiere de un poco más de esfuerzo inicial para establecer acuerdos claros y 

duraderos. 

 

§ Los programas de fidelización también son una excelente estrategia de retención y 

son aplicables en empresas que cumplen con condiciones como: mercados 

altamente competitivos, inventario perecedero, ciclo de compra corto entre otros, 

siguiendo el comportamiento de compra de los usuarios. 

 

 

§ La deserción de un cliente puede ser una oportunidad, se debe evaluar si el cliente 

resulta valioso para la relación comercial, si lo es, se debe establecer un proceso 

rápido para identificar y resolver el problema que causo su partida. 
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Estas o algunas de estas estrategias serán adoptadas como base para el análisis de este 

trabajo, enfocándose especialmente en aquellas relacionadas con la prevención del 

abandono y la mejora en la experiencia del cliente, con el objetivo de identificar desarrollar 

acciones concretas que contribuyan a preservar las relaciones comerciales existentes. 

 

 

En la siguiente sección se presenta el caso de estudio de la empresa Altipal SAS, para la 

cual, se diseñó un modelo estadístico que identifica clientes con alta probabilidad de 

abandono. Siguiendo la metodología de estudios de caso de (Yin, 2009), el análisis se 

basó en la triangulación de fuentes de información y el uso de técnicas de análisis 

cuantitativo aplicadas a datos históricos transaccionales de la empresa. Se emplearon 

modelos predictivos como regresión logística y árboles de decisión para segmentar a los 

clientes según su nivel de riesgo y, posteriormente, se diseñaron estrategias comerciales 

dirigidas a reducir la tasa de abandono. Contar con estas estrategias es útil para Altipal 

SAS porque le permitirá focalizar y optimizar los recursos disponibles, mejorando la 

efectividad de sus acciones de retención y fortaleciendo su posición en el mercado. 

4. Diseño metodológico 

 

4.1 Periodo de abandono (customer churn) definido para 
este trabajo final de maestría 

 

En este análisis, se tomó como definición de abandono la ausencia de compras durante 

un periodo de seis meses consecutivos. Este plazo se seleccionó porque es 

suficientemente amplio para capturar patrones típicos de compra esporádica, como los 

asociados a productos de reposición, renovación o uso estacional. A su vez, es un intervalo 
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razonable para identificar clientes que, posiblemente, han perdido interés o vínculo con la 

empresa. 

 

 

Seis meses representan un equilibrio entre sensibilidad y especificidad para detectar 

comportamientos de abandono en la industria de la distribución. (Ahn et al., (2020) 

sugieren que los ciclos de compra semestrales son comunes y que las ventanas de tiempo 

de abandono deben ser definidas por cada empresa teniendo en cuenta el modelo de 

negocio y la industria en la que se desarrolla. Este criterio también permite actuar a tiempo 

con estrategias preventivas, como incentivos personalizados o campañas de retención, 

antes de que los clientes se pierdan definitivamente. 

Por lo cual el abandono se calcula asignando un valor de: 

 

 

§ 0: Si el cliente realizó al menos una compra dentro de los seis meses posteriores a 

su última transacción registrada. (No hay abandono) 

 

§ 1: Si el cliente no realizó ninguna compra durante los seis meses posteriores a su 

última transacción registrada o si el periodo desde su última compra hasta la fecha 

actual supera los seis meses. (Si hay abandono) 

 

 

4.2 Variables para la predicción temprana del abandono 
 

 

A partir de la revisión de literatura realizada y el análisis exploratorio de datos, se construyó 

un conjunto de variables que capturan distintos aspectos del comportamiento de los 

clientes en relación con sus compras. Estas variables fueron seleccionadas considerando 

su potencial correlación con el fenómeno de abandono. 
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El propósito de este conjunto es proporcionar insumos cuantitativos que permitan estimar 

un modelo estadístico. Este modelo evaluará la significancia y el impacto de cada variable 

en la predicción del abandono, ayudando a identificar patrones clave que expliquen por 

qué algunos clientes dejan de comprar y cómo puede anticiparse este comportamiento. 

 

 

En la tabla 4 que se presenta a continuación, se describen las variables seleccionadas, 

junto con su definición y la relación esperada con el abandono, por ejemplo, el número 

productos distintos muestra que una mayor diversidad en productos indica un cliente que 

encuentra valor en varias líneas de negocio, lo cual podría estar asociado con una menor 

probabilidad de abandono. Este análisis y relación esperada servirá como base para el 

análisis posterior. 

 

 

Tabla 4-4:  Variables de predicción de abandono 

Variable Descripción         Relación esperada con Abandono 
Tiempo Desde 
Primera Compra 

 
Esta variable mide el tiempo transcurrido 
desde que el cliente realizó su primera 
compra. Representa el nivel de antigüedad o 
relacionamiento que tiene el cliente con la 
empresa. Clientes con una relación comercial 
más duradera suelen reflejar un mayor grado 
de confianza y familiaridad con la marca, 
mientras que aquellos con menos tiempo 
podrían estar en las etapas iniciales de la 
relación, donde el vínculo aún no está 
consolidado. 

 
Se espera que los clientes con relaciones 
más largas tengan menor probabilidad de 
abandonar, ya que han invertido más tiempo 
y recursos en la relación. Por el contrario, 
aquellos con poco tiempo podrían ser más 
propensos al abandono. 

Número Pedidos  
Indica el total de pedidos que ha realizado el 
cliente a lo largo de su relación comercial con 
la empresa. Esta métrica no solo mide la 
frecuencia de compra, sino que también 
puede reflejar el nivel de interacción o interés 
que el cliente tiene hacia los productos o 
servicios ofrecidos. 

Un mayor número de pedidos puede ser 
señal de un cliente comprometido, lo que 
sugiere menor probabilidad de abandono. 
Por el contrario, un número reducido podría 
denotar un interés decreciente o una relación 
poco activa. 

Número Productos 
Distintos 

 
Representa la cantidad de productos 
diferentes que el cliente ha comprado. Esta 
métrica puede reflejar la diversidad en los 
intereses del cliente, así como su 
conocimiento del portafolio de productos. Los 
clientes que exploran más productos tienden a 
estar más interesados en la marca y a tener 
un compromiso mayor. 

 
Una mayor diversidad en productos indica un 
cliente que encuentra valor en varias líneas 
de negocio, lo cual podría estar asociado con 
una menor probabilidad de abandono. 
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Tabla 4-4:     (Continuación) 
Variable Descripción         Relación esperada con Abandono 

Número Productos 
No Despachados 

Muestra la cantidad de productos que el 
cliente pidió pero que no fueron despachados 
por diversas razones, como falta de inventario 
o problemas logísticos. Este indicador es clave 
para evaluar posibles fricciones en la 
experiencia del cliente. 

Una alta cantidad de productos no 
despachados puede generar frustración en el 
cliente, incrementando su insatisfacción y, 
por ende, el riesgo de abandono. 

Cantidades Pedidas Refleja el total de unidades solicitadas por el 
cliente a través de todos sus pedidos. Este 
número puede ser indicativo de la intensidad 
del consumo y el nivel de compromiso que 
tiene el cliente con los productos ofrecidos. 

Clientes que realizan pedidos en grandes 
cantidades suelen ser más importantes y 
estar más comprometidos con la empresa, lo 
que podría significar una menor propensión 
al abandono. 

Cantidad Faltantes Mide el número total de unidades que no 
pudieron ser entregadas al cliente, ya sea por 
problemas de inventario, errores en el proceso 
logístico o cualquier otra causa. Esta variable 
puede ser un indicador importante de 
fricciones operativas que afecten la 
percepción del cliente sobre la empresa. 

Si el cliente experimenta repetidamente 
faltantes en sus pedidos, podría sentirse 
insatisfecho y decidir no continuar 
comprando, aumentando la probabilidad de 
abandono. 

Valor Promedio 
Producto 

Calcula el valor promedio por unidad de los 
productos comprados por el cliente. Este 
indicador puede ser útil para entender las 
preferencias del cliente en cuanto al rango de 
precios, y si está enfocado en productos 
premium o más económicos. 

Clientes que compran productos de mayor 
valor pueden ser más exigentes en términos 
de calidad y servicio, lo que podría afectar su 
lealtad si sus expectativas no se cumplen. 

Valor Pedido Con 
Impuestos  

Total acumulado de los valores de los pedidos 
realizados por el cliente, incluyendo 
impuestos. Este indicador refleja la 
contribución financiera del cliente al negocio y 
su importancia dentro de la base de clientes. 

Un mayor valor total podría ser señal de un 
cliente de alto valor para la empresa, que 
usualmente es menos propenso a abandonar 
debido a su nivel de inversión en la relación 
comercial. 

Estado Pedido 
Cancelado 

Indica la cantidad total de pedidos realizados 
por el cliente que fueron completamente 
cancelados. Este indicador refleja posibles 
problemas en la gestión del pedido o cambios 
de decisión por parte del cliente, lo que puede 
ser indicativo de una experiencia negativa o 
de desconfianza hacia el servicio. 

Un mayor número de pedidos cancelados 
podría estar relacionado con insatisfacción o 
desconfianza, lo que incrementa la 
probabilidad de abandono. 

Valor Última 
Compra Previa 

Valor total de la compra realizada por el 
cliente antes de su última interacción con la 
empresa. Este indicador podría reflejar la 
importancia relativa de cada transacción para 
el cliente. 

Una disminución en el valor de las compras 
previas podría ser señal de pérdida de 
interés o compromiso del cliente, 
aumentando el riesgo de abandono. 

Número Productos 
Compra Previa 

Número de productos incluidos en la compra 
inmediatamente anterior a la última. Este 
indicador muestra la diversidad de productos 
adquiridos en una compra específica. 

Una disminución en la cantidad de productos 
podría sugerir que el cliente está reduciendo 
su relación con la empresa, aumentando la 
probabilidad de abandono 
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Tabla 4-4:     (Continuación) 

Variable Descripción         Relación esperada con Abandono 

Número Compras 
últimos Tres Meses 

Cantidad total de compras realizadas por el 
cliente en los últimos tres meses. Este 
indicador es un reflejo de la actividad reciente 
del cliente y puede señalar cambios en su 
comportamiento. 

Clientes que realizan compras frecuentes en 
este periodo suelen estar más 
comprometidos, reduciendo el riesgo de 
abandono. Los clientes inactivos podrían ser 
más propensos a abandonar. 

Tiempo Desde 
Última Compra 

Tiempo transcurrido desde que el cliente 
realizó su última compra. Este indicador mide 
la recencia de la interacción del cliente con la 
empresa y es un predictor clave en modelos 
de comportamiento. 

Un tiempo largo desde la última compra 
suele ser un indicador de mayor riesgo de 
abandono, ya que sugiere que el cliente 
podría estar perdiendo interés. 

Tasa Número 
Producto No 
Despachados 

Proporción de productos no despachados 
respecto al total de productos distintos 
solicitados por el cliente (Número Producto No 
Despachados / Número Productos Distintos). 
Una tasa alta indica problemas logísticos o de 
cumplimiento. 

Una tasa alta puede generar insatisfacción 
en el cliente al no recibir los productos 
esperados, incrementando el riesgo de 
abandono debido a la percepción de mala 
gestión o falta de confiabilidad. 

Tasa Cantidad 
Faltantes 

Proporción de unidades no entregadas 
respecto a la cantidad total solicitada por el 
cliente (Cantidad Faltantes / Cantidades 
Pedidas). Esta métrica refleja problemas 
operativos en el cumplimiento de pedidos. 

Una alta proporción de faltantes puede 
sugerir insatisfacción del cliente, lo que 
podría motivar su abandono al considerar 
que la empresa no puede satisfacer 
adecuadamente sus necesidades. 

Tasa Crecimiento 
Número Productos 

Variación porcentual en la cantidad de 
productos distintos solicitados entre el pedido 
actual y el pedido previo ((número productos 
distintos / número productos compra previa) - 
1). 

Una disminución podría indicar menor 
diversidad en los intereses del cliente, lo que 
podría reflejar un alejamiento progresivo, 
mientras que un aumento podría ser signo de 
mayor interés y menor riesgo de abandono. 

Compra En Último 
Trimestre 

Variable binaria que indica si el cliente realizó 
compras en los últimos tres meses (Valor 
Pedido Con Impuestos Últimos Tres Meses > 
0). 

Los clientes sin compras recientes tienen 
mayor probabilidad de abandono, ya que su 
inactividad es un indicador de pérdida de 
interés o migración a otros competidores. 

 

 

En síntesis, la tabla resume de forma integral las variables clave que permiten comprender 

el comportamiento de los clientes y anticipar su riesgo de abandono. La diversidad de 

indicadores – como el tiempo transcurrido desde la última compra, el número de pedidos, 

la cantidad de productos no despachados y la tasa de faltantes – ofrece una perspectiva 

robusta para detectar señales tempranas de deserción.  
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Estos parámetros indican que tanto la inactividad prolongada como las causas operativas 

constituyen alertas fundamentales, en la relación comercial, lo que respalda la 

implementación de metodologías predictivas que integren dichos indicadores.  

En consecuencia, el análisis de estas variables sienta las bases para diseñar estrategias 

de retención personalizadas, conectándose directamente con la metodología que se 

abordará en la siguiente sección. 

 

 

4.3 Modelo estadístico para detección de abandono - 
Logístico y árboles de decisión 

 

 

Basado en la revisión de literatura y metodología de la sección 3, para la predicción de 

abandono, el enfoque metodológico propuesto consiste en utilizar dos modelos principales: 

regresión logística y árbol de decisión, ya que estos suelen tener buena capacidad de 

discriminación en este tipo de aplicaciones.  

 

 

Por lo cual, la primera etapa será estimar un modelo de regresión logística, donde las 

variables explicativas serán aquellas previamente identificadas, como tasas de compra, 

faltantes, y productos no despachados, entre otras. El objetivo será proyectar la variable 

dependiente, que en este caso es el abandono a seis meses. Este modelo permitirá 

identificar las variables que tienen una relación estadísticamente significativa con la 

probabilidad de abandono, lo que proporcionará información clave sobre las características 

que influyen en la retención de clientes. 

 

 

Una vez obtenidas las variables significativas, se procederá a construir un árbol de decisión 

utilizando exclusivamente aquellas variables que mostraron ser estadísticamente 

relevantes. El árbol de decisión servirá para segmentar a los clientes en grupos con mayor 

o menor probabilidad de abandonar el servicio en los próximos seis meses, basándose en 

las características que se determinaron como cruciales en el modelo de regresión logística. 
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Este enfoque tiene como objetivo identificar los factores más influyentes en el abandono, 

lo que permite a la empresa focalizar esfuerzos en la retención de los clientes con mayor 

riesgo. 

 

 

Esta metodología ha sido ampliamente utilizada en estudios previos como Chen et al., 

(2015), Gattermann-Itschert y Thonemann, (2021) y Jahromi et al., (2014) sobre la 

predicción de abandono, donde se ha demostrado que tanto la regresión logística como 

los árboles de decisión son herramientas eficaces para identificar patrones y tomar 

decisiones informadas sobre las estrategias de retención. 

5. Resultados 

5.1 Descripción de los datos del modelo por segmentos 
 

Este análisis se basa en las transacciones realizadas entre enero de 2022 y julio de 2024 

del sector de la distribución, específicamente de Altipal SAS, utilizando un conjunto de 

datos extenso y detallado que abarca un total de 9.4 millones de operaciones efectuadas 

por 333,208 clientes. Este enfoque permite una exploración profunda y representativa de 

los comportamientos de compra y las dinámicas comerciales a lo largo del tiempo, 

ofreciendo una visión detallada de los distintos segmentos de clientes. A continuación, se 

presenta un desglose de los resultados por canal, proporcionando una panorámica de las 

tendencias de consumo según el tipo de establecimiento: 
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Tabla 5-5: Estadísticas generales por segmentos 

Canal 
Número 

de 
clientes 

Número de 
compras 

Número 
promedio de 

transacciones 
por Cliente 

Valor de compras Ticket 
promedio 

Mayorista 32,200 989,702 30.7 $   1,614,395,302,587 $  1,631,193 
Autoservicios 34,351 1,401,302 40.8 $   1,224,784,601,694 $     874,033 

Tradicional 149,465 5,361,126 35.9 $  838,356,242,987 $    156,377 
Ecommerce 115,192 1,701,188 14.8 $ 389,762,824,425 $     229,112 

Total 331,208 9,453,318 28.5 $ 4,067,298,971,693 $     430,251 

 

 

El canal mayorista está compuesto por 32,200 clientes, los cuales por lo general, realizan 

negociaciones a gran escala. Realizaron 989,702 compras, con un promedio de 30.74 

transacciones por cliente. El valor total de las compras en este segmento alcanza los 

$1,614,395,302,587, con un ticket promedio de $1,631,193. Este grupo se caracteriza por 

un mayor volumen de compras, reflejando transacciones de mayor valor en comparación 

con otros canales. 

 

 

El canal autoservicios incluye los establecimientos en los que los consumidores 

seleccionan sus productos de manera autónoma . Este segmento comprende 34,351 

clientes, quienes realizaron 1.4 millones de compras, con un promedio de 40.79 

transacciones por cliente. El valor total de las compras en este segmento asciende a 

$1,224,784,601,694, mientras que el ticket promedio es de $874,033. 

 

  

El canal tradicional agrupa a 149,465 clientes que realizaron 5.3 millones de compras, 

representado principalmente por tiendas de barrio, con un promedio de 35.87 

transacciones por cliente. El valor total de las compras en este canal es de 

$838,356,242,987, y el ticket promedio es de $156,377. Aunque el ticket promedio es 

inferior al de otros segmentos, la cantidad de transacciones realizadas es 

considerablemente alta, lo que subraya la importancia de este canal en el panorama 

general. 
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Por último, en el canal ecommerce, caracterizado porque sus transacciones se realizan en 

línea a través de una aplicación o directamente en la web, se encuentran 115,192 clientes 

que realizaron 1.7 millones de compras, con un promedio de 14.77 transacciones por 

cliente. El valor acumulado de las compras en este canal es de $389,762,824,425, y el 

ticket promedio se sitúa en $229,112. Este canal muestra una contribución significativa al 

total de transacciones analizadas, destacándose por su volumen de compras. 

 

 

En conjunto, se analizaron las transacciones de 331,208 clientes, que realizaron un total 

de 9.4 millones de compras, sumando un valor acumulado de $4,067,298,971,693. El 

promedio de transacciones por cliente fue de 28.5, y el ticket promedio de las compras se 

ubicó en $430,251. Además, el análisis por canal reveló patrones de compra diferenciados: 

en el canal mayorista se observan transacciones de alto valor con una frecuencia 

moderada; en el canal autoservicios los clientes realizan compras más recurrentes con un 

ticket intermedio; en el canal tradicional, se registran un elevado número de transacciones 

a bajos valores unitarios; y, finalmente, en el canal ecommerce se evidencia una menor 

frecuencia de compras que sugiere una mayor selectividad en las adquisiciones online. 

Este análisis proporciona una visión detallada y robusta de los patrones de compra a través 

de los diversos canales, permitiendo una comprensión integral de los comportamientos de 

consumo en el período de estudio. 

 

 

La tabla 6 y la figura 4 muestran el promedio y la evolución histórica de la tasa de abandono 

a seis meses para la base de clientes analizados; la tasa de abandono muestra variaciones 

notables entre los distintos canales de compra. Primero, el canal mayorista presenta una 

tasa de abandono intermedia de 5.35%, en seguida, el canal autoservicios, presenta una 

tasa del 3.60%, lo que indica una mayor estabilidad en este segmento en comparación con 

otros canales; este comportamiento podría estar relacionado con la naturaleza del 

autoservicio, donde los clientes tienen una experiencia más personalizada y controlada en 

el proceso de compra, lo que podría generar una mayor lealtad y retención. En tercer lugar, 

el canal tradicional presenta una tasa intermedia de 4.85%, y finalmente, el canal 

ecommerce presenta la tasa de abandono más alta, con un 11.66%; este segmento, 

caracterizado por compras online, puede estar enfrentando desafíos relacionados con la 
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competencia en línea, la facilidad de cambio entre plataformas y la menor interacción 

personal, lo que podría contribuir a una mayor tasa de deserción. 

 

 

Tabla 6-5: Abandono promedio a 6 meses 

Canal Mayorista 5.35% 
Canal Autoservicios 3.60% 
Canal Tradicional 4.85% 
Canal Ecommerce 11.66% 

 

Estas cifras sugieren que, aunque los canales mantienen relaciones diferentes con los 

clientes, las estrategias de retención podrían necesitar ser reforzadas en canales como 

ecommerce para mejorar la fidelización. Estos datos son cruciales para identificar áreas 

de oportunidad en cada canal y desarrollar estrategias específicas para reducir la fuga de 

clientes. 

 

 

Figura 4-5: Evolución de la tasa de abandono 

 
Fuente: El autor a partir de la información de transaccionalidad de Altipal SAS. 
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La capacidad de rastrear las transacciones a lo largo del tiempo, así como de segmentar 

a los clientes según su canal de compra, permite detectar patrones de comportamiento 

que podrían ser indicadores tempranos de deserción. Este enfoque, que integra datos 

históricos con una segmentación precisa, representa un ejercicio innovador al combinar 

grandes volúmenes de datos con técnicas avanzadas de análisis, permitiendo no solo 

identificar a los clientes con mayor riesgo de fuga, sino también implementar estrategias 

de retención personalizadas.  

 

 

En este sentido, esta base de datos no solo ofrece un panorama claro de las transacciones 

pasadas, sino que también se constituye como una herramienta estratégica clave para 

mejorar la fidelización y reducir la rotación de clientes en el futuro. 

 

5.2 Resultados del modelo logístico 
 

La tabla 7 presenta el resultado de las estimaciones de los modelos logísticos, la 

estimación representa el coeficiente asociado a cada variable independiente dentro del 

modelo. Este coeficiente indica la dirección y magnitud del efecto que tiene la variable 

sobre la probabilidad de que un cliente abandone la empresa. Un valor positivo sugiere 

que un aumento en la variable incrementa la probabilidad de abandono, mientras que un 

valor negativo indica que su incremento reduce dicha posibilidad.  

 

 

Por otro lado, el p-value (significancia) es un indicador estadístico que permite evaluar si 

el efecto de una variable es significativo dentro del modelo, si este valor es menor a 0.05 

generalmente indica que la variable tiene una influencia estadísticamente significativa en 

la predicción del abandono de clientes. En dicha tabla se señala en verde las variables 

estadísticamente significativas en cada segmento al 5%. Y finalmente se presenta el 

Pseudo-R-2 de cada uno de los modelos logísticos. 
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Tabla 7-5: Estimación del modelo logístico por canal 

 

Variable 
Canal Mayorista Canal Autoservicios Canal Tradicional Canal Ecommerce 

Estimación  
P value 

(Significancia) Estimación  
P value 

(Significancia) Estimación  
P value 

(Significancia) Estimación  
P value 

(Significancia) 
Cantidades 
faltantes 0.0018 21.6% 0.0029 2.5% 0.0232 3.7% -0.0150 11.5% 

Cantidades 
pedidas -0.0006 0.0% -0.0001 52.2% -0.0029 0.1% -0.0040 0.0% 

Compra en último 
trimester -1.2183 0.0% -1.7215 0.0% -1.3897 0.0% -2.0325 0.0% 
Estado pedido 
cancelado 0.0110 77.4% 0.0531 11.2% 0.0281 55.2% 0.0419 55.5% 

Número compras 
ultimos tres meses -0.0893 0.0% 0.0080 16.8% -0.0833 0.0% -0.2340 0.0% 

Número pedidos -0.2493 0.0% -0.4290 0.0% -0.3349 0.0% -0.2409 0.0% 

Número producto 
no despachados 0.1412 0.0% 0.0144 19.8% 0.1710 0.0% 0.1316 0.0% 
Número 
productos compra 
previa 0.0000 44.0% 0.0000 80.7% 0.0013 1.4% -0.0004 142.9% 
Número 
productos 
distintos -0.1170 0.0% -0.0260 0.0% -0.0965 0.0% -0.0341 0.0% 

Tasa cantidad 
faltantes -0.5683 0.1% -0.4983 9.2% -0.1129 66.6% 1.8375 17.6% 

Tasa crecimiento 
numero productos 0.0056 44.0% 0.0012 90.7% 0.0195 9.8% 0.0847 0.4% 

Tasa crecimiento 
valor compra 0.0077 36.4% -0.0120 42.9% -0.0248 15.2% -0.1060 7.6% 
Tasa número 
producto no 
despachados 0.0912 32.2% -0.1827 14.9% -0.2462 4.3% -0.7102 77.0% 

Tiempo desde 
primera compra -0.0015 0.0% -0.0023 0.0% -0.0015 0.0% -0.0030 0.0% 

Tiempo desde 
ultima compra -0.0015 0.1% -0.0002 76.3% -0.0013 3.7% 0.0065 45.8% 

Valor pedido con 
impuestos slmv 0.0152 12.1% -0.0688 1.2% -0.2230 12.9% -0.0669 57.0% 

Valor promedio 
producto slmv -1.1575 6.8% -9.2817 0.0% 1.4193 62.2% 5.7873 0.1% 
Valor última 
compra previa 
slmv -0.0333 0.0% -0.0105 49.3% 0.0006 99.5% 0.0404 62.9% 

P-seudo de r2 35.6% 67.8% 42.3% 48.7% 

 

 

De estos resultados se puede observar por canal que: en el canal mayorista, la variable 

que aumenta la probabilidad de abandono es  “número de pedidos no despachados” lo que 
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daría indicios de un fallo logístico o de inventario de la empresa, y la importancia de recibir 

su pedido completo para los clientes de este canal. Sin embargo, variables como 

“cantidades pedidas”, “compra en el último trimestre”, “número de compras en los últimos 

tres meses”, “número de pedidos”, “número de productos distintos”, “tasa cantidad 

faltantes”, “tiempo desde primera compra”, “tiempo desde última compra” y “valor de última 

compra previa”,  indican que los clientes que tienen, en general, una relación comercial 

positiva con la empresa medida por el tiempo que llevan juntos, la cantidad de pedidos 

realizada, la cantidad de productos distintos en cada pedido, el valor de los pedidos y el 

tiempo que llevan desde la última compra disminuye su probabilidad de abandono. Esta 

buena relación puede deberse al tipo de atención personalizada que reciben los clientes 

de este canal debido a los volúmenes y ticket de compras que realiza en cada pedido. 

 

 

En el caso del canal autoservicios, la variable “cantidad faltantes” es estadísticamente 

significativa, esto sugiere que personas que tuvieron mayor cantidad de productos faltantes 

en su pedido tiene mayor probabilidad de abandono. Mientras que variables como 

“compras en el último trimestre”, “número de pedidos”, “número de productos distintos” 

“tiempo desde primera compra”, “valor del pedido con impuestos” y “valor promedio del 

producto”  también son estadísticamente significativas, pero disminuyen la probabilidad de 

abandono, debido a que los clientes han hecho varias compras, tienen un alto número de 

pedidos, conocen mejor el portafolio de productos de la compañía, llevan más tiempo de 

relación comercial y tienen un ticket promedio de compra más alto. 

 

 

En el canal tradicional, las variables estadísticamente significativas y que aumentan la 

probabilidad de abandono son: “cantidades faltantes”, “número de productos no 

despachados” y “número de productos compra previa” lo que podría indicar un cambio en 

la percepción de calidad del cliente y cumplimiento por parte de la empresa, disminuyendo 

el número de productos que compra en cada pedido.  

 

Sin embargo, las variables  “cantidades pedidas”, “compras en el último trimestre”, “número 

de compras en los últimos tres meses”, “número de pedidos”, “número de productos 

distintos”, “tasa de número de productos no despachados”, “tiempo desde primera compra” 
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y “tiempo desde última compra” indican una relación comercial más fuerte, al igual que los 

clientes del canal mayorista, los clientes de este canal cuentan con acompañamiento por 

parte del equipo comercial de manera presencial, lo que refleja la antigüedad del cliente 

con la empresa, la frecuencia con la que realiza los pedidos y la diversidad de productos 

que incluyen en cada compra, disminuyendo de esta forma  la probabilidad de abandono.  

 

 

Para el  canal ecommerce, las variables estadísticamente significativas y que incrementan 

la probabilidad de abandono son: “número de productos no despachados”, “tasa de 

crecimiento número de productos”, lo que indicaría menor diversidad en los intereses del 

cliente y/o falta de comunicación por parte de la empresa sobre el amplio portafolio de 

productos, además de la falta de cumplimiento en los pedidos por parte de la empresa. 

 

 

Adicionalmente llama la atención que la variable “valor promedio del producto”  también 

aumente la probabilidad de abandono, a diferencia del canal autoservicio en el cuál la 

disminuye; esto puede deberse a las características diferenciales de cada canal, la mayoría 

de clientes ecommerce son tiendas de máximo 1 o 2  empleados con espacio de 

almacenamiento limitado, mientras que los autoservicios al ser más grandes pueden 

permitirse compras de ticket promedio más alto, debido a que cuentan con mayor espacio 

de almacenamiento. Esta hipótesis se refuerza con el valor del ticket promedio de cada 

canal presentado en la tabla 5, que muestra una diferencia de $400.000 aproximadamente. 

 

  

Por su parte las variables “cantidades pedidas”, “compras en el último trimestre”, “número 

de compras en los últimos 3 meses”, “número de pedidos”, “número de pedidos distintos” 

y “tiempo desde primera compra”, indican que los clientes que hacen compras 

recientemente, que tienen una relación comercial de mayor tiempo con la empresa y que 

hacen diferentes pedidos presentan menor probabilidad de abandono. 

 

 

Por último, se deben resaltar variables que no resultaron relevantes para ninguna de los 

canales como: “estado de pedido cancelado” y “tasa de crecimiento de valor de compra”, 

por lo que no deberían ser priorizadas dentro de las estrategias de retención. 
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5.3 Resultados de árboles de decisión 
 

Los árboles de decisión muestran de manera gráfica el conjunto de variables que se 

utilizaron para predecir la probabilidad de abandono (1) o no abandono (0). Los árboles 

cuentan con nodos de decisión, que representan puntos donde se evalúan condiciones 

específicas, por ejemplo, el valor de una variable (como número_pedidos) se compara con 

un umbral. Cada modelo comienza con un nodo raíz diferente debido a que la selección 

de la primera variable se basa en la que mejor divide los datos según su capacidad para 

predecir el abandono de clientes. Este punto de partida puede variar dependiendo de las 

características cada grupo analizado. 

 

 

Además cuentan con ramas que indican los resultados de las decisiones, ilustrando casos 

que no cumplen la condición (<) y casos que si cumplen (>=). Y por último, cuentan con 

hojas (nodos terminales) que muestran el resultado final para los clientes que llegan a ese 

nodo: 0 (no abandono), 1 (abandono), el porcentaje en cada nodo terminal indica la 

proporción de clientes en esa categoría. 

 

 

En los árboles presentados las probabilidades están organizadas de izquierda a derecha: 

primero probabilidad no abandono y luego abandono, y las condiciones para cada nodo se 

evalúan de arriba hacia abajo, siguiendo un flujo lógico hasta llegar a la hoja. 
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Figura 5-5: Árbol de decisión para canal mayorista 
 

 

 

 

 

 

El árbol de decisión del canal mayorista (figura 5), incluye variables como el número de 

compras en los últimos tres meses, las cantidades pedidas y el tiempo desde la primera 

compra. La primera división se realiza según el número_compras_últimos_tres_meses, los 

clientes con 6 o más compras recientes se dividen según las cantidades pedidas, mientras 

que los clientes con menos de 6 compras pasan a otra evaluación de cantidades.  

 

 

En ese caso, los clientes con menos de 6 compras recientes y menos de 25 cantidades 

pedidas tienen una probabilidad del 73% de abandono vs el 27 de no abandono. Por este 

mismo camino, los clientes que cumplen con menos de 6 compras recientes, más de 25 

cantidades pedidas, pero con un número de menos de 3 compras en los últimos 3 meses 

y una relación comercial menor a 681 días (1,8 años) muestra una probabilidad de 68% de 

abandono vs 32 de no abandono. Así mismo, los clientes del otro lado del árbol que tienen 

más de 6 compras en los últimos 3 meses, que tienen menos de 11 cantidades perdidas y 

un tiempo desde primera compra de menos de 571 días (1,5 años), tiene una probabilidad 

de 63% vs 37% de hacer abandono. 
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En este segmento la recurrencia de compra y el volumen son determinantes clave para 

predecir la fidelidad de los clientes, además, los clientes con baja actividad y menor tiempo 

en la base de datos son más propensos a abandono. 

 

Figura 6-5: Árbol de decisión para canal autoservicios 

 

 

 

El árbol del canal autoservicios (figura 6) utiliza variables como el número de productos 

distintos, el tiempo desde la primera compra y el número de pedidos para predecir el 

abandono.  

 

 

El nodo raíz evalúa  el número_productos_distintos, si el cliente compró 9 o más productos 

distintos, tiene un número de pedidos menor a 3, con tiempo desde la primera compra de 

menos de 702 días (1.9 años) y realizo un valor de pedido con impuestos menor a 0.27 

salarios mínimos legales vigentes, tiene una probabilidad de abandono de 64%. Mientras 

que, los clientes que compraron menos de 9 productos distintos y su tiempo desde la 
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primera compra fue menor a 722 días (1,9 años) tiene una probabilidad más alta de 71% 

vs 29% de hacer abandono.   

 

 

En este canal, los clientes con mayor tiempo desde la primera compra y mayor actividad 

(número de productos y pedidos) están menos propensos al abandono. Además se puede 

destacar que quienes tienen una relación comercial larga, pero no hacen pedidos de valor 

más alto tienen una probabilidad muy alta de irse, esto puede deberse a las características 

generales de este segmento. 

 

Figura 7-5: Árbol de decisión para canal tradicional 

 

 

 

En la figura 7, árbol de decisión del canal tradicional se encuentra que, el punto de partida 

es el número_pedidos. Los clientes con 3 o más pedidos en el último mes, se dividen según 

las cantidades pedidas, mientras que los clientes con menos de 3 pedidos en el último mes 

se evalúan por el tiempo desde la primera compra. 

 

Es así como, los clientes con menos de 3 pedidos en el último mes, con un tiempo desde 

la primera compra menor a 639 días (1,7 años) y con menos de 4 compras en los últimos 

3 meses tienen una probabilidad de abandono del 77% vs 23% de no abandono. Por la 
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misma línea, los clientes con menos de 3 pedidos en el último mes, menos de 639 días de 

relación comercial, más de 4 compras en los últimos 3 meses pero menos de 2 pedidos en 

el último mes, tienen 67% de probabilidad de abandono. 

 

Y del otro lado del árbol, los clientes con más de 3 número de pedidos en el último mes, 

menos de 11 cantidades pedidas y con menos de 5 compras en los últimos 3 meses se 

categorizan en 1 con 74% de probabilidad de abandono vs 26 de no abandono. Así como 

los clientes más de 11 cantidades pedidas, más de 5 compras en los últimos 3 meses, pero 

con menos de 5 cantidades pedidas muestran 63% vs 37% de probabilidades de 

abandono.  

 

En este canal o segmento los clientes con mayor frecuencia de pedidos y volúmenes altos 

están más fidelizados. Además un bajo historial de pedidos y tiempos cortos desde la 

primera compra indican un mayor riesgo de abandono. 

 

Figura 8-5: Árbol de decisión para canal ecommerce 
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Ahora, en la figura 8 , se puede observar el árbol de decisión del canal ecommerce, que 

tiene como variable de partida el tiempo_desde_primera_compra, los clientes con tiempo 

menor a 726 días (1.9 años), que además tengan menos de 4 compras en los últimos tres 

meses y que tengan menos de 60 días desde su última compra tiene 69% de probabilidad 

de abandono; sin embargo, si el tiempo aumenta a más de 61 días desde su última compra, 

la probabilidad de abandono se eleva al 84%.  

 

Por esta misma línea, los clientes que tengan menos de 510 días (1,3 años) desde primera 

compra, con menos de 3 pedidos en el último mes y menos de 4 en los últimos 3 meses 

tienen 58% de probabilidades de abandono.  

 

Para este canal o segmento el tiempo de relación comercial y el número de días desde la 

última compra resultan ser las variables más relevantes en la detección de abandono, un 

cambio en un par de días de (60 a más de 61 días) desde la última compra, aumenta en 

un 15% (de 69 a 84%) la probabilidad de abandono. 

 

La tabla 8, resume los resultados obtenidos de cada canal, mostrando la capacidad del 

modelo para clasificar correctamente a los clientes en riesgo (precisión) como a los que no 

presentan riesgo (especificidad). Por ejemplo, se puede observar que en el canal mayorista 

la precisión fue de 75.3% y la especificidad de 88.1%, mientras que en el canal ecommerce 

se registró una precisión de 92.7% y una especificidad del 85.3%. Estos resultados 

evidencian la solidez de los modelos, ya que en cada segmento se logra una adecuada 

discriminación de los clientes.  
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Tabla 8-5: Resultados de precisión de los árboles de decisión 

Canal Precisión Especificidad 

Mayorista 75.3% 88.1% 

Autoservicios 82.4% 73.2% 

Tradicional 91.6% 84.6% 

Ecommerce 92.7% 85.3% 

 

 

En conclusión, los cuatro árboles de decisión demuestran que la selección del nodo raíz 

es fundamental para la segmentación de los clientes y la predicción del abandono, y las 

métricas de precisión y especificidad avalan la efectividad de ese enfoque para orientar 

estrategias de retención que aumenten la fidelización y rentabilidad de la empresa. 

 

Ahora bien, el proceso de predicción se realizó utilizando los datos del último periodo 

analizado, lo que permitió que, a través de la regresión de los árboles de decisión, se 

proyecten de forma robusta las probabilidades de abandono de clientes. Esta metodología, 

basada en el análisis histórico, facilita identificar de manera anticipada a aquellos clientes 

con mayor riesgo, lo que se traducirá en estrategias de retención más efectivas. En la 

siguiente sección, se aplicarán los modelos para implementar acciones específicas en los 

clientes con mayor probabilidad de deserción.   

 

5.4 Aplicación de árboles y estrategias de retención de 
clientes con mayor probabilidad de abandono 

 

En la tabla 9 se encuentra el resumen del total de clientes que hicieron compra en el mes 

de Julio 2024, es decir clientes recientemente activos. Se calcularon los árboles de 

decisión por cada segmento para poder determinar cuántos podrían abandonar en los 
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próximos 6 meses, cuantos no lo harán y que tasa de proyección de abandono (los clientes 

que harán abandono / el total de clientes) que existe en cada canal. 

 

Tabla 9-5: Detalle de número de clientes que abandonarán en los siguientes 6 meses 

Canal No abandona Abandona en 6 
meses 

Total Clientes % Proyectados 
abandono 

Canal  
Mayorista 

1,252 498 1,750 28.46% 

Canal Autoservicios 9,309 1,498 10,807 13.86% 
Canal  
Tradicional 

25,273 5,099 30,372 16.79% 

Canal  
Ecommerce 

28,100 7,596 35,696 21.28% 

Total Clientes 63,934 14,691 78,625 18.68% 

 

En la tabla se puede observar que para el canal mayorista, la tasa es 28.46% con 498 

clientes con probabilidad de abandono de un total de 1.750 (teniendo en cuenta que estos 

clientes compran por volumen, perder casi 500 clientes puede impactar en la ganancia 

general de la empresa). Por su parte, en el canal Autoservicios hubo un total de 10.807 

clientes en julio de 2024, de los cuáles el 13.86% (1.498) tiene alta probabilidad de 

abandono en los próximos 6 meses. Para el canal tradicional presenta, de 30.372 clientes 

totales, una tasa de 16.79% (5.099) clientes con probabilidad de abandono en los 

siguientes 6 meses. Finalmente, para el canal ecommerce el total de clientes ascendió a 

35.696, de estos, 7.596 (21.28%) tienen alta probabilidad de abandono en los próximos 

seis meses.  

 

Este análisis y reconocimiento del número total de clientes en riesgo en cada segmento, 

garantiza a la empresa poder crear estrategias, e invertir tiempo y recursos en los clientes 

que realmente se pueden perder (18,68%) y optimizar la inversión vs los clientes que no 

harán abandono (81.32%) y para los que se pueden desarrollar estrategias de retención, 

pero no de rescate.  

 

Ahora, en las siguientes tablas se encuentran las descripciones de cada segmento, 

provenientes del árbol de decisión y el número de clientes en riesgo de abandono, el ticket 
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promedio de compras, la facturación que estos ingresos y las estrategias sugeridas para 

cada uno de los canales contemplados. 

 

Tabla 10-5: Descripción de segmentos del canal mayorista y estrategias asociadas 

Estrategias a 
seguir 

Segmento No clientes Ticket 
promedio 

Facturación 
en riesgo 

A 

NUMERO_COMPRAS_ULTIMOS_TRES_MESES 
<  3 & CANTIDADES_PEDIDAS >= 25 & 
TIEMPO_DESDE_PRIMERA_COMPRA <  681 

104 $ 1,782,414  $185,371,039  

B 
NUMERO_COMPRAS_ULTIMOS_TRES_MESES 
<  6 & CANTIDADES_PEDIDAS <  25 

366 $ 4,091  $ 1,497,485  

 

De la primera tabla se extrae el análisis que permite definir las estrategias a seguir para el 

canal mayorista:  

 

A. Este es un segmento que no realiza compras frecuentes pero que gestiona un alto 

volumen, son clientes que probablemente compran en lotes grandes, pero su baja 

frecuencia pone en riesgo su lealtad. Además al tener una relación comercial tan 

reciente pueden haber oportunidades de fidelización. Asegurarse de contar con 

asesoría personalizada permitirá hacer seguimiento, verificar el estado de las 

compras y sugerir planes de recompensas específicos que premien la constancia 

en pedidos más frecuentes. 

 

B. Este segmento tiene una relación menos consolidada , por lo que se debe mejorar 

la percepción de valor de la empresa. Para esto, se debe incrementar o 

implementar relaciones comerciales personalizadas ofreciendo análisis detallados 

para optimizar sus compras y maximizar el margen de los productos adquiridos. 

Además se puede incentivar la compra de pedidos más grandes con descuentos 

acumulativos y desarrollar campañas para mostrar nuevos productos e incentivar 

la diversificación. 
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Tabla 11-5: Descripción de segmentos del canal autoservicios y estrategias asociadas 

Estrategias 
a seguir 

Segmento No clientes Ticket 
promedio 

Facturación 
en riesgo 

A 
NUMERO_PRODUCTOS_DISTINTOS <  9 
& TIEMPO_DESDE_PRIMERA_COMPRA 

<  722 
1,156 $ 1,074,798 $1,242,466,519 

B 

NUMERO_PRODUCTOS_DISTINTOS >= 9 
& TIEMPO_DESDE_PRIMERA_COMPRA 

<  702 & NUMERO_PEDIDOS <  3 & 
VALOR_PEDIDO_CON_IMPUESTOS_slmv 

<  0.27 

342 $ 172,656 $59,048,185 

 

Según el análisis reflejado en la tabla 11, se pueden establecer las estrategias clave del 

canal autoservicios:  

A. Este segmento de clientes tiene una relación relativamente larga con la empresa, 

sin embargo, parece no conocer más de 9 productos del portafolio, por lo que 

diseñar estrategias de cross-selling17 puede resultar útil para que el cliente asocie 

productos nuevos a la marca. Además, para afianzar más la relación comercial, se 

puede crear un programa de retención que ofrezca beneficios, como puntos, 

descuentos o envíos gratuitos. Y por último, los asesores que visiten a estos 

clientes pueden llevar paquetes de merchandising18 (muestras gratis, decoración y 

utilidades para su negocio) como regalo para impulsar el conocimiento de las 

marcas que no está comprando el cliente. 

 

B. Este segmento de clientes ha probado una amplia variedad de productos pero 

realizan pocos pedidos con un bajo valor promedio, por lo que se pueden retener 

implementando un programa de "pedidos inteligentes" que sugiera combos, 

productos o complementos de sus pedidos personalizados basados en su historial 

de compra. Además de destacar promociones o combos que incentiven compras 

más grandes. 

                                                
 

17 El cross-selling es también conocido como «venta cruzada» y es una estrategia de ventas que 
busca generar interés en los consumidores por adquirir productos adicionales a los de su compra 
principal (Hubspot, 2024). 
18 El merchandising se puede definir como el conjunto de técnicas que se aplican en el punto de 
venta, para así motivar el acto de compra de la manera más rentable (Involves Club, 2025). 
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Tabla 12-5: Descripción de segmentos del canal Tradicional  y estrategias asociadas 

Estrategias 
a seguir 

Segmento No 
clientes 

Ticket 
promedio 

Facturación 
en riesgo 

A 

NUMERO_PEDIDOS <  2 & 
NUMERO_COMPRAS_ULTIMOS_TRES_ME

SES >= 4 & 
TIEMPO_DESDE_PRIMERA_COMPRA <  

639 

858 $ 202,053 $173,361,541 

B 

NUMERO_PEDIDOS <  3 & 
NUMERO_COMPRAS_ULTIMOS_TRES_ME

SES <  4 & 
TIEMPO_DESDE_PRIMERA_COMPRA <  

639 

3,472 $ 374,186 $1,299,174,7
46 

C 
NUMERO_PEDIDOS >= 3 & 

NUMERO_COMPRAS_ULTIMOS_TRES_ME
SES <  4 & CANTIDADES_PEDIDAS >= 11 

316 $ 1,992,712 $629,697,083 

 

Se desprende del análisis de la tabla 12 que las estrategias a seguir para el canal 

tradicional son:  

 

A. Este segmento de clientes tiene buena frecuencia de compras, pero realizan pocos 

pedidos por transacción. Es probable que compren en cantidades pequeñas por 

pedido, ajustándose a sus necesidades inmediatas, lo que indica una relación por 

consolidar. Para mejorar la relación con este tipo de clientes y evitar el abandono 

se pueden establecer estrategias de visitas de asesores comerciales regularmente, 

para brindar recomendaciones personalizadas, descuentos, amarres de diferentes 

productos pero sobre todo para generar relación de confianza con el cliente.  

 

 

B. Este segmento tiene baja frecuencia de compra y realizan pocos pedidos. La 

relación con la empresa parece ser reciente o muy secundaria, por lo que es crucial 

aumentar la frecuencia de compra y fortalecer la percepción de valor. Para esto, se 

pueden realizar activaciones en los puntos de venta (muestras gratis, 

merchandisng (regalos de bajo costo), promociones 2x1, etc), ofertas agresivas de 

entrada específicas y personalizadas para nuevos clientes o de baja frecuencia, 

además de, tácticas de cross-selling y acompañamiento de asesor. 
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C. Este segmento realiza compras menos frecuentes pero en cantidades 

significativas; probablemente se trate de tiendas que planean sus compras con 

base en inventarios. Mejorar el proceso de compra es un punto clave para este 

segmento, simplificar el proceso de pedidos y reducir las barreras que les permitan 

realizar pedidos con mayor frecuencia. Además, se pueden ofrecer descuentos 

especiales por compras en volumen y proveer información valiosa sobre 

optimización de inventarios sugiriendo productos complementarios o de alta 

rotación que mejore sus ventas. 

 

Tabla 13-5: Descripción de segmentos del canal ecommerce y estrategias asociadas 

Estrategias 
a seguir 

Segmento No clientes Ticket 
promedio 

Facturación 
en riesgo 

A 
TIEMPO_DESDE_PRIMERA_COMPRA <  510 & 
NUMERO_COMPRAS_ULTIMOS_TRES_MESES 

>= 4 & NUMERO_PEDIDOS <  3 
1,964 $ 225,292 $442,472,712 

B 

TIEMPO_DESDE_PRIMERA_COMPRA <  726 & 
NUMERO_COMPRAS_ULTIMOS_TRES_MESES 

<  4 & TIEMPO_DESDE_ULTIMA_COMPRA <  
60 

2,504 $ 145,284 $363,791,805 

C 
TIEMPO_DESDE_PRIMERA_COMPRA <  726 & 
NUMERO_COMPRAS_ULTIMOS_TRES_MESES 
<  4 & TIEMPO_DESDE_ULTIMA_COMPRA >= 

61 

3,128 $ 177,010 $553,685,975 

 

A partir de la información presentada en la tabla 13, se identifican las estrategias más 

relevantes para el canal ecommerce: 

 

A. Este segmento de clientes tiene un comportamiento activo reciente con un número 

elevado de compras en los últimos meses, pero que realizan pedidos pequeños o 

divididos, por lo que probablemente sean clientes exploradores o más susceptibles 

a las promociones o descuentos. El objetivo con este segmento es aumentar el 

ticket promedio de compra y la consolidación de pedidos frecuentes por medio de 

programas de fidelización, paquetes sugeridos basados en su historial de compra 



58 Riesgo de pérdida de clientes B2B en el sector de la distribución en 
Colombia: un estudio de caso en Altipal SAS 

 
y envió de recordatorios personalizados para repetir el pedido y aumentar la 

recurrencia. 

 

B. Este segmento muestra interés reciente, pero tiene un volumen limitado de 

compras, además está desarrollando hasta ahora el hábito de compra regular con 

la empresa. Por lo que estrategias de recompra son las más acertadas, desafíos 

de compras en el mes por beneficios adicionales o regalos, descuentos especiales 

en segunda y tercera compra, sugerencia de productos complementarios varios 

días después y el uso de mensajes que generen sentido de urgencia. 

 

 

C. Este segmento es el más riesgoso, ya que lleva más de 61 días sin realizar compra, 

lo que indica baja fidelización y pérdida de interés. Para reactivar a los usuarios y 

recordarles el valor agregado de la empresa, se pueden desarrollar campañas de 

anuncios digitales de remarketing19 y retargeting20 que le recuerde constantemente 

a los usuarios la existencia de la empresa, Además campañas de abandono de 

carrito, ofertas exclusivas de temporada (teniendo en cuenta historial de compra) y 

la inscripción a programas de lealtad diferenciados. 

 

                                                
 

19 El remarketing es un método para hacer publicidad con base en los anuncios que han sido 
visualizados por las personas que ya han visitado tu sitio web previamente. Ayuda a convencer a 
los usuarios que no han completado una inscripción o una compra (Hubspot, Hubspot.es) 
20 El retargeting es una forma de hacer publicidad en línea y se muestran a personas que ya 
visitaron tu sitio web o son un contacto que existe en tu base de datos (como un lead o un cliente). 
(Hubspot, Hubspot.es) 
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6. Conclusiones 

 

La presente investigación respondió a la pregunta ¿cómo mitigar los riesgos de pérdida de 

clientes B2B en el sector de la distribución en Colombia? a través del diseño de una 

metodología que permitió identificar y evaluar los factores asociados al abandono de 

clientes, para luego proponer estrategias de mitigación.  

 

Se logró desarrollar un enfoque basado en el análisis de datos históricos (9.4 millones de 

operaciones) y la aplicación de modelos predictivos (regresión logística y árboles de 

decisión), lo que facilitó una mejor comprensión de los patrones de comportamiento de los 

clientes y las razones que influyen en su decisión de abandonar la relación comercial con 

la empresa, permitiendo la generación de estrategias de retención personalizadas para 

cada segmento. 

 

En este sentido, se cumplió el objetivo general al diseñar una metodología efectiva para la 

identificación del riesgo de pérdida de clientes. La combinación de técnicas estadísticas y 

herramientas analíticas permitió proponer un modelo integral que facilita la segmentación 

de clientes (por canal) según su nivel de riesgo. Asimismo, los objetivos específicos se 

cumplieron progresivamente: primero, se realizó un análisis del contexto competitivo en el 

sector de distribución, identificando amenazas como la digitalización del mercado y los 

nuevos modelos de negocio. Posteriormente, se recopilaron y analizaron datos históricos 

de 9.4 millones de operaciones efectuadas por 333,208 clientes, lo que permitió extraer 

patrones clave relacionados con la inactividad, la disminución en la frecuencia de compra 

y la reducción en la variedad de productos adquiridos. 

 

A partir del análisis de datos, se logró desarrollar un modelo predictivo robusto, utilizando 

regresión logística y árboles de decisión. El modelo facilitó la identificación de clientes con 

alta probabilidad de abandono, demostrando que variables como el número de pedidos, la 

tasa de productos no despachados y el tiempo desde la última compra eran determinantes 
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en la retención. Los resultados evidenciaron que el nodo raíz de los árboles de decisión 

jugó un papel clave en la segmentación por canal, ya que la elección de la variable de inicio 

impactó directamente la capacidad del modelo para discriminar entre clientes con mayor o 

menor riesgo de pérdida. 

 

Con base en estos hallazgos, se diseñaron estrategias de retención personalizadas, 

alineadas con las necesidades específicas de cada segmento de clientes. Estas 

estrategias incluyeron mejoras en los tiempos de respuesta, incentivos comerciales y 

optimización de los procesos logísticos. Se concluyó que la aplicación de estas estrategias 

podría contribuir significativamente a la fidelización de los clientes y a la sostenibilidad del 

negocio, reduciendo la tasa de abandono y fortaleciendo la participación de la empresa en 

el mercado. 

 

Desde una perspectiva metodológica, la investigación confirmó la efectividad del uso de 

modelos predictivos en la gestión del customer churn o abandono en el sector B2B. La 

combinación de métodos cuantitativos permitió validar la capacidad del modelo para 

anticipar el abandono de clientes con un alto nivel de precisión. Además, se destacó la 

importancia del análisis de datos históricos como una herramienta clave para la toma de 

decisiones estratégicas en empresas de distribución, especialmente en Altipal SAS,  ya 

que el acceso a información detallada y estructurada facilita la implementación de 

estrategias más eficientes. 

 

En términos teóricos, este estudio se sustentó en la literatura sobre customer churn o 

abandono, fidelización de clientes y analítica predictiva. Se confirmó que la retención de 

clientes en entornos mayoristas B2B no solo depende de la calidad del servicio y las 

condiciones comerciales, sino también de factores operativos y logísticos que pueden 

influir en la satisfacción del cliente. La investigación aportó un enfoque actualizado sobre 

la aplicación de técnicas de machine learning en la distribución B2B, optimizando el uso 

del marco teórico disponible en este campo. 
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A partir de estos resultados, se propone un curso de acción claro para la empresa 

analizada, sugiriéndole implementar estrategias más precisas y orientadas a las 

necesidades específicas de sus clientes. La metodología desarrollada se presenta como 

una herramienta replicable en otros segmentos del sector de distribución, lo que sugiere 

su aplicabilidad en diferentes contextos comerciales. 

 

Finalmente, el estudio deja abierta la posibilidad de futuras investigaciones, especialmente 

en la incorporación de instrumentos y herramientas más avanzadas basados en machine 

learning y el uso de datos en tiempo real para mejorar la capacidad predictiva de los 

modelos empleados. También se recomienda explorar la integración de variables externas, 

como el impacto de la competencia y factores macroeconómicos, para obtener una visión 

aún más completa del fenómeno del abandono de clientes. Con esto, se espera que la 

investigación continúe evolucionando y aportando soluciones innovadoras para la gestión 

de pérdida de clientes en el sector B2B en Colombia.
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