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Resumen

La presente investigacion titulada: “Modelo basado en técnicas de mineria de datos para la
segmentacion de clientes en la empresa distribuidora Suministros del oriente SA”, tuvo
como objetivo general: Disefiar un modelo basado en técnicas de mineria de datos para la
segmentacion de clientes en la empresa distribuidora Suministros del Oriente SA. Con los
métodos usados se tuvo una investigacion de tipo aplicada a nivel descriptivo y disefio
descriptivo - correlacional. Para el disefio del modelo se utilizé la metodologia KDD para
todo el proceso de mineria de datos combinando también el analisis RFM y el enfoque de
cuartiles, en los datos extraidos del sistema ERP de la organizacion mediante el lenguaje
R. Concluyendo que el modelo basado en técnicas de mineria de datos segmenté a los

clientes de la empresa distribuidora Suministros del Oriente SA (Hi).

Palabras clave: Mineria de datos, técnicas de segmentacion, modelo KDD



Xiv

Abstract

This research entitled: "Model based on data mining techniques for customer segmentation
in the distribution company Suministros del Oriente SA", had as general objective: To
design a model based on data mining techniques for customer segmentation in the
distribution company Suministros del Oriente SA. The methods used were applied research
at a descriptive level and descriptive-correlational design. For the design of the model the
KDD methodology was used for the whole data mining process combining also the RFM
analysis and the quartiles approach, in the data extracted from the ERP system of the
organization using the R language. Concluding that the model based on data mining
techniques segmented the customers of the distribution company Suministros del Oriente
SA (Hi).

Keywords: Data mining, segmentation techniques, KDD model.




Introduccion

La competencia entre empresas para posicionarse en el mercado ha generado que las
mismas busquen diversas estrategias, con la finalidad de mantener y atraer nuevos clientes,
una alternativa que trae beneficios a las empresas es la implementacién de un modelo de

segmentacion de clientes.

De acuerdo al principio de Pareto (Srivastava, 2016), se evidencia que es el 20% de clientes
quienes mas aportan mas ingresos a la empresa que el 80% restante. En el proceso de
segmentacion, podemos utilizar una variedad de caracteristicas unicas de los clientes que
permitan a los empresarios a personalizar planes de marketing, tendencias, campafias
publicitarias. La division o segmentacion de clientes proporciona una mejor comprension
de las necesidades de ellos y a su vez identificar aquellos que la empresa considera
potenciales (Christy et. al, 2018).

Muchas investigaciones a nivel internacional mencionan la importancia de aplicar técnicas
de clustering para encontrar segmentos de clientes. Las revisiones literarias de referencia
en esta investigacion apuntaron a la definicion de caracteristicas de los grupos de cliente.
Autores como: Dursun y Caber (2016), Cuadros et al. (2017), Bachtiar (2018) y Aryuni et
al. (2018), combinan las técnicas de clustering mas el analisis RFM para la agrupacion de
clientes mientras que Flores et al. (2019) y Qadadeh y Abdallah (2018) solo emplearon
técnicas de clustering.

En el ambito nacional, se tienen referencia de investigaciones para lograr el
posicionamiento de marca de materiales de construccion con la utilizacion un método
multivariante para segmentar a los clientes (Reyes, 2018) y en la personalizacion de ventas

de servicios de agencias turisticas utilizando K-means (De la Cruz, 2017).

En la presente investigacion titulada “Modelo basado en técnicas de mineria de datos para
la segmentacion de clientes en la empresa distribuidora Suministros del oriente SA”, parte
a base de la problemética de la necesidad de las organizaciones en identificar los grupos de
clientes y sus caracteristicas comerciales de manera que faciliten la toma de decisiones para
la aplicacion adecuada de estrategias comerciales. Esta situacion no es ajena a la realidad
en nuestra region, tal es el caso de la empresa Suministros del Oriente, donde la utilizacién

de forma convencional para segmentar los clientes con los reportes que brinda el sistema
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comercial, el poco conocimiento de las caracteristicas comerciales de los grupos de
clientes, y el desconocimiento de herramientas informéticas que sirvan como soporte en el
proceso de segmentacion; han generado que el proceso de segmentacion no sea adecuado

a la realidad del mercado competitivo en el que se encuentran.

La inexistencia de un modelo de segmentacién en la mencionada empresa proporciona
informacion insuficiente sobre los grupos clientes para facilitar la toma de decisiones,
ademas genera una demora en la ejecucion de planes de accion para mejorar la
participacion de la empresa en el mercado y un nivel bajo de lealtad de los clientes mas
importantes en la empresa. Por esta situacion se formula la siguiente interrogante: ;Como
mejorar el proceso de segmentacion de clientes en la empresa Suministros del Oriente SA?;
con el objetivo general: Disefiar un modelo basado en técnicas de mineria de datos para la
segmentacion de clientes en la empresa distribuidora Suministros del Oriente SA. El trabajo
de investigacion se basa en la siguiente hipétesis: EI modelo basado en técnicas de mineria
de datos segmentara a los clientes en la empresa distribuidora Suministros del Oriente SA,
El modelo de segmentacién esta basado en la metodologia KDD para mineria de datos,
utilizando el analisis RFM y el enfoque de cuartiles, obteniendo una secuencia de varios
pasos en la ejecucion del modelo, conllevando a una mejor identificacion de los grupos de

clientes y productos para una mejor implementacion de estrategias y toma de decisiones.

El presente trabajo de investigacion se divide en tres capitulos fundamentales:

Capitulo I: denominado Revision Bibliografica, en donde se expone el planteamiento,
antecedentes y formulacién del problema, también se justifica la investigacion.
Adicionalmente, se incluye el marco tedrico, que comprenden todo el conglomerado de
teorias relacionados al tema. Capitulo II: denominado Materiales y Métodos, comprende
la metodologia realmente aplicada, las técnicas y herramientas empleadas, donde ademas
se hace la prueba de hipotesis. Capitulo Il1l: denominado Resultados y Discusion,
respectivamente, en donde se describen el modelo y se exponen los resultados obtenidos.

Finalmente se presentan las conclusiones que vienen a ser las consecuencias logicas, las
deducciones y los logros mas importantes del trabajo de investigacion; y las

recomendaciones, en donde se indican un conjunto de sugerencias.



CAPITULO |
REVISION BIBLIOGRAFICA

1.1 Planteamiento del problema

Al-Hagery et al. (2015) mencionan que las empresas guardan y generan gran cantidad
de datos todos los dias, pero del modo del que estan almacenadas; por lo general, no
suministra un beneficio directo a la organizacion. El valor radica en la informacion que
se puede obtener al analizarlos, es decir, cuando participan en el proceso de toma de
decisiones o ayudan a comprender el fendmeno que los origina. En ese sentido, Aryuni
et al. (2019) sefiala que el rdpido crecimiento y magnitud de las bases de datos
comerciales, exigen que los a todos los profesionales vinculados a la empresa asuman
el compromiso de entender quiénes y como son cada uno de sus clientes, debido que
para la empresa los clientes tienen diversas prioridades. En el limite, cada cliente
individual tiene necesidades e intereses Unicos que la empresa puede aprovechar dentro
de sus estrategias comerciales. Por otro lado, Dursun y Caber (2016) sefialan que
comprender y analizar a los clientes es de suma importancia para la organizacion ya

que con esta informacion pueden ofrecer productos personalizados.

Adicionalmente, Qadadeh y Abdallah (2018) indican que las empresas comerciales
necesitan detectar las caracteristicas de los clientes y analizarlas por segmentos para
establecer estrategias y campafas de marketing personalizadas en lugar de ofrecer un
solo plan para todos. Para Cuadros et al. (2017) identificar el valor de los clientes, nos
suministra informacion béasica para idear planes de marketing exitosos, considerando
que deben enfocarse los esfuerzos en entablar relaciones competitivas y de éxito.
Ademas, Bachtiar (2018) indica que las caracteristicas de cada cliente, permiten

diferenciarlos y comprender lo que realmente necesita cada segmento en especifico.

La empresa Suministros del oriente SA esta ubicada en ciudad de Tarapoto y cuenta
con 5 sucursales en el Oriente del pais. Ademas de contar con una amplia gama de
productos y a pesar de tener mas de 20 afios en la region, cuenta con una deficiente
identificacion de las caracteristicas de sus clientes, debido a que realizan sus procesos
de segmentacion de forma empirica lo cual impide aplicar estrategias comerciales y

diferenciacion de precios.
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Al no contar con un segmento objetivo identificado, se complica al area comercial
elaborar acciones para incrementar el volumen de las ventas o generar lealtad para
alguna de las marcas o categorias de productos que ofrece, es asi que el segmento del
mercado o de clientes al que se dirige puede ser diferente cada vez. Cabe mencionar
que, la empresa emplea un sistema ERP, el cual solo cuenta con reportes gerenciales
bésicos, ya que existe cierto desconocimiento sobre las tecnologias de informacion y
especificamente el uso de técnicas de mineria de datos que le permitan aprovechar todo

el potencial de esta tecnologia.

Segun los problemas planteados se identificO la existencia de una deficiente
segmentacion de clientes por lo cual, surge la necesidad de proveer informacion
estratégica a la empresa para que con ella puedan tomar de decisiones que tengan
impacto a nivel comercial, para ello se propone un modelo basado técnicas de mineria
de datos para la organizacion, de forma que puedan convertirse en un valor agregado

para el area comercial.

1.2 Antecedentes de la investigacion

Internacional

Dursun y Caber (2016) mencionan que la creacion de relaciones a largo plazo con
los clientes mas rentables mejora el éxito de las empresas, para ello los datos que se
almacenan diariamente tienen que ser transformados en informacion util, por ello se
plantearon como objetivo perfilar a los clientes mas rentables asumiendo que estudios
previos en el sector servicios reportan que el 15% de los clientes generan un 45% de
ingresos y un 70% de ganancias, para ello utilizaron el analisis RFM, los mapas
autoorganizacion- SOM (detectar el nimero de cldsters) y K-means (definir los
clisters) para segmentar a clientes de 3 grandes cadenas hoteleras en Turquia,
obteniendo como resultado la identificacion de 8 categorias de clientes y sus

respectivas caracteristicas.

Por su parte, Cuadros et al. (2017) indica que la identificacion del verdadero valor de
los clientes proporciona informacion basica para implementar estrategia de
Marketing mas dirigidas y personalizadas, por ello su objetivo fue incluir nuevas

variables, que puede tener un portafolio de clientes, a las que emplea el analisis RFM
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justificando su inclusién con técnicas de analisis multivariable para segmentar a los

clientes, resultando 5 grupos de clientes y la descripcion de sus caracteristicas.

De la misma forma, Qadadeh y Abdallah (2018) afirman que la deteccion de
caracateristicas comerciales en los clientes permite establecer estrategias y campafias
de marketing mas efectivas, su objetivo fue descubrir grupos significativos de
clientes utilizando técnicas de clustering a los datos de alta dimensién de la CRM de
T.H.E INSURANCE COMPANY (TIC), para ello utilizaron técnicas de mineria de
datos, (K-means y SOM-Kmeans), el método del codo (para definir el nimero de
claster) y el indice de Davies Bouldin ( para determinar el grado de agrupacién de
los elementos), los resultados indicaron una mejor segmentacién cuando se empleo
la combinacidn de las técnicas SOM y K-MEANS.

Adicionalmente, Bachtiar (2018) prioriza la identificacion de caracteristicas
principales en los clientes para comprender los productos y beneficios que nececsitan
cada segmento en especifico, para ello tuvieron como objetivo implementar un
método de mineria de datos en dos pasos basado en RFM y la gestion de relacion con
el cliente, para ello aplicaron el modelo RFM y K-means , luego utilizaron el
algoritmo a priori para una mejor descripcion de los segmentos creados, logrando
una interpretacién mas descriptiva de los grupos encontrados.

Del mismo modo, Aryuni et al. (2018) sefiala la importancia de construir modelos de
agrupacion de datos del perfil del cliente en funcion de uso en las transacciones
bancarias por internet, teniendo como objetivo aplicar la segmentacién de clientes
utilizando el métdédo K-means y K-medoides, en funcién de su puntaje RFM de
transacciones de banca por internet, con la finalidad de comparar el rendimiento de
ambos metodos de agrupacion, adicionalmente a las técnicas utilizadas se empleo la
metodologia KDD, obteniendo Kmeans como mejores resultados en la comparacion

de los rendimientos de agrupamiento AWC y DBI.

Finalmente, Flores et al. (2019), afirman que el crecimiento y la magnitud del
mercado electrénico exigen conocer el comportamiento y caracteristicas de los
consumidores, para ello fijaron como objetivo segmentar a los compradores online
en base a la frecuencia de consumo en internet y definir los perfiles basados en
caracteristicas demograficas y conductuales de cada miembro utilizando Kmean,
resultando tres grupos de consumidores electronicos con sus respectivas
caracteristicas.
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En la Tabla 1, vemos que las investigaciones a nivel internacional, muestran una
tendencia de uso del algoritmo K-meas y RFM, para poder realizar la segmentacion

de clientes que permita definir las caracteristicas de cada grupo.

Tabla 1l

Resumen de Antecedentes Internacionales.

Autor(es) Técnica(s) de RFM  Definicion de
Clustering utilizadas caracteristicas
Dursun y Caber (2016) SOM , K-means Sl Sl
Cuadros et al. (2017) K-means Sl Sl
Qadadeh y Abdallah (2018) SOM, K-means NO Sl
Bachtiar (2018) K-means Sl Sl
Aryuni et al. (2018) K-means, K-medoids Sl Sl
Flores et al. (2019) K-means NO Sl

Fuente: Elaboracion Propia

Nacional

En el ambito nacional, Laura et al. (2016) en su articulo afirma que la utilizacion de
técnicas de no supervisadas de mineria de datos contribuye a una correcta
segmentacion de alumnos, por ello el objetivo fue analizar diversas técnicas de
mineria de datos comparando tres técnicas clustering jerarquico aglomerativo, K-
means'y PAM en un grupo de alumnos a partir de datos académicos, obteniendo como
resultado tres agrupaciones correspondiente a BAJO, MEDIO, ALTO vy eligiendo al

algoritmo K-means por representar mayor homogeneidad.

Mientras que, Reyes (2018) especifica en su investigacion que la segmentacion de
clientes de materiales de construccion se determina de acuerdo a los atributos y
marcas de los mismos, ademas de las caracteristicas socioecondmicas del cliente, su
objetivo fue determinar las caracteristicas que determinan la segmentacion de clientes
y el posicionamiento de marcas de materiales de construccidn, utilizando el método
multivariante de clasificacion jerarquica (Andlisis de cluster) para segmentar clientes
y el método de valoraciones ponderadas para determinar el posicionamiento,
obteniendo como resultado 2 grupos de clientes con las siguientes variables: edad,

categoria ocupacional e ingreso mensual.
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Finalmente, De la Cruz (2017) indica que segmentando los clientes se consigue una
mayor satisfaccién, compromiso y lealtad del mismo, el objetivo en su investigacion
fue implementar un modelo de inteligencia analitica basado en redes artificiales K-
means que permita identificar factores para segmentar y definir el perfil de clientes
que utilizan servicios turisticos, obteniendo como resultado la descripcion de las
caracteristicas de los turistas de acuerdo a las dimensiones de lealtad: cognitiva,

conativa y de accion o conducta.

Local
En el &mbito local no se encontraron investigaciones relacionadas al tema de estudio.

1.3 Formulacién del problema

¢ Como mejorar el proceso de segmentacion de clientes en la empresa Suministros
del Oriente SA?

1.4  Obijetivos
1.4.1. Objetivo general

Disefiar un modelo basado en técnicas de mineria de datos para la
segmentacion de clientes en la empresa distribuidora Suministros del Oriente
SA.

1.4.2. Objetivos especificos

OEZ1: Identificar las caracteristicas de los habitos de compra de los clientes.
OEZ2: Proponer un modelo basado en KDD y técnicas de mineria de datos.
OE3: Recomendar estrategias comerciales de segmentacion de clientes.

1.5 Justificacion de la investigacion
1.5.1. Conveniencia

La presente investigacion resultd ser conveniente producto de 2 motivos, la
primera de ellas fue porque permitié efectuar un andlisis en la cartera de los
clientes con la cual esta trabajando la empresa Suministros del Oriente SA

gue no se encuentran diferenciado por segmentos, esto es ocasionado por los



1.5.2.

1.5.3.

1.54.

1.5.5.

8

mecanismos tradicionales al momento de ejecutar la categorizacion de los
clientes; el segundo motivo tiene que ver con una nueva alternativa para
ejecutar estrategias comerciales con nueva informacion que antes no estaba
al alcance de la Gerencia. Conllevando a una mejor gestion de los clientes y

productos en la empresa.

Relevancia social

La investigacion reviste de importancia social, debido a que sirve como
alternativa en las organizaciones del rubro comercial para la segmentacién de
clientes con el enfoque de mineria de datos, que conllevard a una mejor
gestidn en la cartera de clientes, logrando mejores resultados en la aplicacion

de estrategias comerciales.

Valor tedrico

La investigacion pretende cubrir vacios de conocimiento en base a la
problematica descrita, mediante el andlisis de las variables en estudio con la

finalidad de responder a los objetivos que se han manifestado.

Implicancia practica

Se realiza la investigacion debido a que existe una necesidad de segmentar
clientes en la empresa, para ello se propone un modelo basado en técnicas de
mineria de datos que brinde reglas de clasificacion para los grupos de clientes
Adicionalmente permitira remarcar la revisién conceptual en el campo de
segmentacion de clientes que servird de guia al area comercial para la toma

de decisiones dentro de la empresa.

Utilidad metodologica

Esta investigacion se la presenta un modelo de segmentacion de clientes
mediante técnicas de mineria de datos basado en la metodologia KDD, una
vez demostrada su validez y confiabilidad puede ser utilizado en otros

trabajos de investigacién u otras organizaciones.



1.6 Bases tedricas

1.6.1. Segmentacion de mercado

Westwood (2016), afirma que clientes diferentes, tienen diferentes
necesidades, el producto no precisa el mismo beneficio para todos, y de
manera individual, cada cliente lo compra por diferente motivo, por ello la
segmentacion permite considerar los mercados en los que la empresa en los

que tiene y debe tener presencia.

Bernal (2017) sefiala también que en el mercado se encuentran diferentes
empresas con variedades de lineas y productos, para ello es importante
identificar los segmentos de mercado que le puedan servir de forma eficaz.
La segmentacion de mercado tal como lo indica su nombre consiste en la
separacion de grupos homogéneos en cuanto a necesidades, deseos y
comportamientos similares, con la finalidad de conocer realmente a los
consumidores. Los segmentos deben tener las siguientes condiciones para

poder ser considerados utiles:

a) Medibles: Para medir el volumen de compra y caracteristicas de cada
uno de ellos.

b) Rentables: Brindar la posibilidad de obtener ganancias

c) Accesibles: Contar con los recursos suficientes para llegar al segmento

deseado a un costo razonable.

d) Diferenciables: Se distinguen por su concepto y atienden de diferente

manera a cada uno de los elementos y programas de marketing.

e) Susceptibles de accién: Con la posibilidad de proponer programas que

puedan ser eficaces para servir y atraer a cada uno de sus elementos.
1.6.1.1. Criterios o variables de segmentacion

Marmol y Ojeda (2016), mencionan que un criterio o variable o de
segmentacion es una caracteristica de los individuos que componen el
mercado con la finalidad de identificar grupos que sean lo mas

homogéneos internamente y diferentes entre si. La seleccion de
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variables o criterios dependerd de los objetivos perseguidos, los

mercados pueden segmentarse a partir de:
a) Una sola variable: Tiene por ventaja ser simple y facil de usar.

b) Varias Variables: Es mas precisa.

Ahora bien, Bernal (2017) explica los siguientes criterios a tener en

consideracién para la seleccion de variables:

* Segmentacion geografica: Se basa en que la necesidad de los
consumidores varia de acuerdo a su region (paises, ciudades, barrios,
localidades, densidad, clima, etc.).

* Segmentacion demogréfica: Es la base mas popular para segmentar
clientes (edad, sexo, tamafio de familia, estado civil, ingresos,
ocupacion, religion, etc.).

* Segmentacion conductual: Se basa en el conocimiento del cliente
sobre el producto, la forma que usan el producto o la forma que
responden al mismo (los beneficios del producto, momentos de
compra, la situacion de usuario, el nivel de consumo, el grado de
lealtad, la etapa de preparacion del consumidor y su actitud ante
ello).

« Segmentacion psicografica: Especifica las caracteristicas y las
reacciones de un individuo ante su medioambiente (pasividad o
agresividad o, firmeza o facilidad al cambio, etc.), por lo general

describen el estilo de vida, personalidad y valores.

1.6.1.2. Estrategias de cobertura al mercado

Alvarez (2018) explica que, al existir diferentes tipos de clientes, a la
organizacion no le conviene implementar una sola tactica de
mercadotecnia a esas diferencias, para ello es importante las 4 P’s de
mercadotecnia: (producto, precio, plaza y promocion).

Adicionalmente, Marmol y Ojeda (2016) detallan que luego de realizar
la segmentacion, la empresa debe generar estrategias para cada uno de
los mercados identificados, por lo general se pueden aplicar cuatro
tipos:
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a) Estrategia indiferenciada: o también llamada masiva, emplea solo

un marketing-mix (estrategia de negocio, precio de venta, logistica,
y mercadotecnia), por igual en todos los segmentos, de forma que
intenta satisfacer todas las necesidades con una Unica oferta

comercial.

b) Estrategia diferenciada: o también llamada segmentada, emplea

un marketing-mix distinto para cada segmento objetivo detectado,
y ofrece productos de acorde a sus necesidades, intentando

conseguir la maxima cobertura de estos

Estrategia concentrada: o estrategia de nicho, se centra en un solo
segmento concreto del mercado, esta estrategia es apropiada para la
pequefia y micro empresa, porque fomenta una ventaja comercial
competitiva. Por lo general, el producto se adapta totalmente a las
necesidades del segmento elegido.

d) Estrategia de micro-marketing: o micro-segmentacion, la

empresa ajusta sus ofertas a las necesidades y preferencias de los

consumidores, clientes locales, o individuos especificos.

Se centra en las
carpclerishicas comunes
de los segmentos

1. Estrategla indiferenciada

Se adapta a las
necesidades de cada

2. Estrategia diferenciada
uno de s segmantos

Segmento 1 Se adapta totalmente
8 las necesidades del
» Segmenio? » Segmento concrelo
Segmento 3 ehegido

3. Estrategia concentrada

Se ajusta a las necesidades

4, Estrategia de micromarketing
indhidual

Figura 1. Estrategias de cobertura de mercado de Marmol y Ojeda (2016).

Bernal (2017), afiade que algunas funciones de la segmentacion ayudan

en la creaciodn de las estrategias de marketing, por ejemplo:
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- Proporciona descripciones de segmentos para idear programas
novedosos y eficaces de mercadeo.

- Da mayor exactitud de la descripcion de las caracteristicas del bien
y/o servicio.

- Permite idear un servicio u oferta adecuado y el precio de acuerdo
al pablico que se espera llegar.

- Proporciona la eleccion de canales de comercializacion y
mercadotecnia.

1.6.2. Inteligencia de mercados

Arroyo y Borja (2018) indican que la inteligencia de mercados tiene como
objetivo reunir, clasificar y distribuir informacion confiable y oportuna del
mercado, ademas del impacto que tiene sobre ella; la informacién que es
debidamente procesada y analizada, facilita la interaccion entre los
involucrados, la sistematizacion de los hechos, el estudio de relaciones y la
comprension de situaciones logrando apoyar de manera efectiva en el proceso

de toma de deciones.

Ademas, las fuentes de donde se obtiene la esta informacién provienen de
cuatro fuentes principales: la propia organizacion, su cadena de
abastecimiento, la competencia y el consumidor. Para ello se requiere contar
con procedimientos para que las variables se puedan organizar, analizar y
permitan estimar modelos de asociaciéon. En la figura 2, se describen las

actividades que comprenden la inteligencia de mercados.

El sistema de inteligencia de mercados

Figura 2. Sistema de inteligencia de mercados de Arroyo y Borja (2018)
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Por su parte, Tang (2015) explica que la inteligencia de mercados es la
convergencia de la evolucion de la inteligencia competitiva con el
surgimiento del marketing como un area estrategica en la empresa. Esta
comprende todas las actividades fundamentales de las empresas privadas e
involucra también las organizaciones publicas, los &mbitos de estudios mas
importantes son la inteligencia de negocios (BI) y la inteligencia competitiva.
En la figura 3, podemos ver algunas clasficaciones de y intelingencia y sus

interacciones.

Inteligencia financiera

\ Inteligencia competitiva
/

/
/ N .

Inteligencia del / / Inteligencia de negocios

competidor /

—— _ Inteligencia militar

Inteligencia de
mercados

\ / \
| \
| I
/ ,/ ——Inteligencia del Estado

L

Inteligencia privada Inteligencia publica
Inteligencia policiaca

Figura 3. Clasificacion de estudios de inteligencia de Tang (2015).

Bernal (2017) sefiala que la inteligencia de mercados es un proceso de
exploracién de las variables del cual se explican el comportamiento actual y
la tendencia de la oferta, es importante para las organizaciones realizar un
estudio de este tipo para incursionar o mejorar su participacion en el comercio
nacional y/o internacional. Se considera también como un instrumento de
informacion y seguimiento estratégico que vincula variables de marketing
empleando diversas herramientas y metodologias para optimizar la toma de

decisiones implicando una alternativa para:

- Afadir valor agregado a los esquemas de precios que existen, con analisis

de tendencias y tendencias de su comportamiento en un futuro.
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- Describir breve y concisamente los datos del estudio de mercado
obtenidos en la investigacion.

- Obtener informacion para tomar decisiones acertadas en base a los datos
proporcionados por el mercado.

- Establecer relaciones entre las oportunidades, créditos, asesoria técnicay

venta.

Bernal (2017) menciona que existen 03 componentes involucrados en la

inteligencia de mercados:

a) Marketing estratégico: El origen de la inteligencia de mercados se
centra en el planeamiento estratégico de la venta, en el cual los
lineamientos estratégicos deben ser coherentes con la vision que se

pretende alcanzar.

b) Scoring aplicado al marketing: Busca establecer los indicadores y
elaborar los formatos adecuados para el estudio cualitativo y cuantitativo
del mercado.

¢) Levantar lainformacion correcta: La captura de informacion relevante
y en el tiempo estimado, minimiza los errores muestrales y no muestrales
para minimizar el riesgo de las decisiones que se toman en la

organizacion.
1.6.3. Mineria de datos

Joyanes (2016) lo define de la siguiente manera: “ES un proceso que utiliza
técnicas estadisticas, matematicas, inteligencia artificial y de aprendizaje de
maquinas para extraer e identificar informacion uatil que convierte en
conocimiento a partir de grandes bases de datos, data warehouses o data

mart.”

Ruiz (2017) afade que la mineria de datos comprende un conjunto de
técnicas, que adecuadamente procesadas permiten obtener conocimiento, que
se encuentran implicito en la base de datos. La inteligencia artificial y el
analisis estadistico son los pilares fundamentales para abordar problemas de

prediccion, clasificacion y segmentacion.
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Mientras que, Bernal (2017) sefiala que el datamining es muy relevante en los

negocios porque contribuye a las estrategias y tacticas de la empresa, los

modelos de mineria de datos pueden aplicarse en los siguientes escenarios:

e Pronostico: Calculo y prediccion de las ventas.

e Riesgo y probabilidad: Eleccion de mejores clientes, punto de

equilibro, diagnoéstico de aceptacion de nuevos productos y/o servicios.

e Recomendaciones: Determinacion de mix de productos y/o servicios.

e Busqueda de secuencias: Se emplean en el andlisis de la compra de los

productos y/o servicios articulos que los clientes han adquirido y si estas

presentan algun tipo de relacion.

e Agrupacion: Segmentacion de clientes o acciones en grupos de que

tienen elementos vinculados.

1.6.3.1. Técnicas de mineria de datos

Escobar et al. (2016), describen algunas técnicas mas usadas de mineria de

datos, tal como se muestra en la Tabla 2:

Tabla 2

Técnicas mas utilizadas de mineria de datos

Técnica Objetivo
e, Disefiar un modelo para distribuir un caso de clase
Clasificacion .
desconocida a una clase concreta.
. Obtener un modelo que sirva en la prediccion de un
Regresion

valor numérico de una variable. (Regresion logistica)

Agrupamiento
(clustering)

Encontrar conjunto de datos con caracteristicas
similares, diferenciando el grupo completo de una serie
de categorias.

Representar de forma compacta el subconjunto de los

Resumen datos de entrada

Modelado de Obtener descripciones de dependencias existentes en
Dependencias  variables.

Analisis de Modelar la evaluacion temporal de alguna variable, con
secuencias fines descriptivos o predictivos

Fuente: Escobar et al. (2016)
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Taxonomia de técnicas de Mineria de Datos

Objetivos KDD

e

___,_..--—'-_""_#’F— -h‘-\-\_"'h.._“__
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L4 —_ — -\\\\_

e
+OLAP Descripcion
«Andlisis — =
estadistico Clasificacion
/ /

|
L]

+Visualizacion / .
sAgrupamiento sArboles de
*Reglas de asociacion  «Arboles de decisién ‘regresion
sSubgroup discovery *Reglas sArboles de
*Redes de creencia +AANNs modelos
+Métodos bayesianos *Reglas
+IBL (ejemplos) *AANNs

Figura 4. Taxonomia de técnicas de mineria de datos de Escobar et al. (2016)

1.6.3.2. Agrupamiento o Clustering

Cabeza (2016), en su articulo cientifico menciona que agrupar un almacén de

datos es trascendental para entender el comportamiento de la poblacién, de la

cual solo se conoce una cantidad “n” de sus caracteristicas, para esto se hace uso

de algoritmos de agrupamiento.

Ademas de ello, Vicente y Mateos (2018) afirman que los algoritmos de

clustering se dividen en dos grandes grupos: algoritmos jerarquicos y los

algoritmos particionales.

a)

b)

Algoritmos jerarquicos: Presuponen la existencia de una estructura
ramificada de forma que pertenecen a un tronco comun que se divide segln

una funcion de similitud o distancia. El objetivo es dibujar una estructura

ramificada que recibe el nombre de dendrograma.

Algoritmos particionales: Dividen el espacio en una coleccion

subconjuntos disjuntos dos a dos que lo recubra, de forma que dos puntos

de

que pertenezcan a la misma clase sean mas parecidos o cercanos que dos

elementos de distintas clases.
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1.6.3.3. Algoritmos de agrupamiento o clustering
a) K-means

Vicente y Mateos (2018) definen que el algoritmo de k medias (también
conocido como el algoritmo de Lloyd, es aquel que trata de minimizar
las diferencias intraclase mediante la minimizacion de la distancia de
cada elemento a su centro de gravedad, es decir busca “r” clases

disjuntas dos a dos que recubran el espacio de forma que se minimice:

PCE

i=1 x;€G;
Donde: “d” es una funcion de distancia o disimilaridad.

Méndez (2018) indica que el K-means es una técnica no supervisada ya
que no existe ningun resultado para predecir, se basa en asignar
aleatoriamente un individuo a cada grupo y mide la distancia de cada
individuo al centroide (media de la posicion de cada uno de los
individuos) del cluster. A partir de aqui, se establece un mecanismo de
iteracion en el que se re-clasifican los individuos al grupo en el que

estén mas cerca de sus centroides y éstos se vuelven a recalcular.

Rojas y Sebastian (2017), representan al algoritmo K-means de la

siguiente forma:

1. Entrada:

e K: el nimero de segmentos (clusteres),

e D: conjunto de datos que contiene “n” objetos.

2. Salida: Conjunto de “k” segmentos o clusteres.

3. Meétodo

e FElegir arbitrariamente “k” objetos de D como los centros
de agrupacion inicial;

e Repetir
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e (Re)asignar cada objeto al cluster al que el objeto es el mas
similar, basado en el valor medio de los objetos del cluster

e Actualizar los medios de agrupamiento, es decir, calcular
el valor de los objetos para cada grupo.

e Hasta que no cambie.

train time: 0.09_s.-_'.-f,".f-: S
inertia: 2470:578892 ... " "~

Figura 5. Ejemplo de K-means de Méndez (2018)

b) K-medoides.

Hernandez y Francisco (2017) definen que es una técnica de
agrupacion tradicional que aglomera el conjunto de datos de “n”
objetos en “k” segmentos previamente conocidos, pero que en lugar
de tomar el valor medio de los objetos (k-medios) utiliza el objeto

maés centrico de un cllster (medoide).

Ruiz (2019) lo considera como: “Una variacion del k-means, el
objetivo es determinar al mejor representante del centro de cada
claster (medoide). Trabaja con una métrica arbitraria de distancia
entre puntos (observaciones), minimiza la suma de diferencia entre
los puntos etiquetados para estar en un grupo y el punto designado

como el centro”
1. Entrada:

e K: numero de segmentos,

e D: Conjunto de datos que contiene “n” objetos.
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2. Salida: conjunto de “k” clusteres.
3. Método

e Seleccionar “k” objetos aleatoriamente.

e Calcular Cjj: coste Oj ,kn

e Se asocia cada O; al ky medoide més cercano.

e Se establece el Coste Total (CT): suma de la distancia de
los puntos a sus medoides.

Mientras Coste configuracién disminuye hacer:

e Para cada ky , para cada O;.

e Intercambiar kn y O, recalcular costo

e Si costo aumentd deshacer cambio.

Fin
Kmedoids Cluster
w — CSo 2
O o
o Al
o . & X
- &SP o oo
= o0 o i
o —
-5 0 5
x

Figura 6. Ejemplo de K-medoides de Méndez (2018)

b.1) Algoritmo PAM

El algorimto PAM es un método tipo k-medoides, que intenta
determinar k particiones de n objetos determinado los objetos
representativos de cada conglomerado (medoides). Después de
encontrarlos, los grupos se construyen asignando cada observacion
al medoide mas cercano, luego se intercambian cada medoide “m”
seleccionado y cada punto de datos no medoideado, se calcula la
funcion objetivo, que corresponde a la suma de las diferencias de

todos los objetos de su medoide mas cercano.
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El paso de intercambio intenta mejorar la agrupacion mediante el
intercambio de objetos seleccionados y objetos no seleccionados.
Si la funcion se puede reducir intercambiando un objeto
seleccionado con un objeto no seleccionado, entonces se realiza el
intercambio. Esto continua hasta que la funcion objetivo ya no se

pueda disminuir.
b.2) Algoritmo CLARA

El algoritmo CLARA, separa mdltiples muestras y aplica el
algoritmo PAM sobre cada una de ellas; luego, encuentra los
conjuntos de k-medoides de las muestras. Uno de los principales
motivos de Kauffman y Rousseuw (1990) para proponer este
algoritmo fue debido a la deficiencia del algoritmo pam para
trabajar con base de datos con grandes volumenes de informacion.
Segun esos autores, los resultados de sus experimentos indican que
5 muestras con (40 +2k) objetos cada una, producen resultados
satisfactorios.

La efectividad de Clara depende tanto del tamafio de la muestra
como su calidad. Pam busca los mejores k-medoides entre un
conjunto total de datos, mientras que Clara busca los mejores k-
medoides entre las muestras seleccionadas del conjunto total de
datos. Clara no podria encontrar la mejor agrupacion, si los mejores
k-medoides no son seleccionados en las muestras (Leiva-
Valdebenito y Torres-Avilés, 2010).

c) Algoritmo K- Nearest NeighBors

También llamado K- vecinos més cercanos, es un algoritmo sencillo y
local, que necesita especificar la métrica adecuada para medir la
proximidad. Consiste en un entrenamiento mediante ejemplos cercanos
al espacio de los elementos, es un tipo de algoritmo Lazy Learning,
donde la funcién se aproxima solo localmente, y todo el computo es
diferido a la clasificacion, es decir, un nuevo caso se va a clasificar en
la clase mas frecuente a la que pertenecen sus vecinos mas cercanos.
(Ruiz, 2019)
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1. Entrada:

e K: el niumero de clUster,
e D: un conjunto de datos que contiene n objetos.

e T:unconjunto de datos de test.

2. Salida: Un conjunto de “k” clusteres.
3. Metodo

Para todo objeto xi e T hacer:

e Calcular di = d(xi,x)

Fin

e Ordenar ascendetemente di(i=1, ...., N)

e Escoger los “K” casos DK ya clasificados mas cercanos a x

e Asignamos X a la clase mas frecuente en Dk

A continuacién, se muestra un ejemplo utilizando KNN, esta imagen
es el resultado de aplicar el algoritmo con valor de parametro K=7, y
utilizar el valor del parametro weigths = uniform que significa, que

algoritmo asigna pesos uniformes a cada vecino.

KNN (k=7)

| s,
T °o B/° °
d o3 &3

o W°
I

Figura 7. Ejemplo KNN de Méndez (2018)
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d) Mapas autoorganizados de Kohonen (SOM)

Pefia et al. (2015), afirma que el mapa autoorganizado de Kohonen
(en inglés Self Organizing Map) es una red neuronal de
entrenamiento no supervisado que tiene la capacidad de representar
la estructura de los datos de entrada por medio de la autorganizacion
de sus neuronas. La primera capa lleva los datos a la segunda capa
de procesamiento y salida, que se conforma de una malla
rectangular. Cada neurona tiene conexion a todos los elementos de
entrada por medio de pesos sindpticos. Las neuronas se activan
colectivamente con cierta intesidad ante patrones de entrada,
describiendo relaciones subyacentes entre ellos. Tal intesidad es
representada por los pesos que las neuronas ajustan a través del
entrenamiento.

1. Entrada:
e K: el nimero de cluster,
e D: un conjunto de datos que contiene n objetos.

2. Salida: Un conjunto de “k” clusteres.
3. Método

e Inicializamos los pesos wij
e Introducir: Ek =( eq,.....,en), i valores continuos
Mientras t < 500 hacer:
Para todo objeto e; € Ex hacer:
Para j € [1, M] hacer:
e Calcular dj= %Y, (e; — wji)
fin
e Encontramos neurona vencedora j*

e Actualizamos peso de zona;

e Calculamos B(t) = %

o Calculamos wj;(t + 1) = w;;(t) + B(®)[e{® — wj.i(D)]
fin

e Incrementar “t”

Fin
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Neurona (1, 7)

Vector de entrada »

A | —

T2 wme

ny

Capa de entrada

nr

Figura 8. Descripcion grafica de un SOM de Pefia et al. (2015)

e) Algoritmo DBSCAN

Vicente y Mateos (2018) definen al algoritmo de agrupamiento espacial
basado en densidad de aplicaciones con ruido (conocido por sus siglas
en inglés density based spatial clustering of applications with noise).
Este algoritmo calcula la densidad de cada region del plano calculando
el nimero de puntos que caen dentro de las esferas de radio eps de cada
elemento de la poblacion. A partir de esos valores, un entorno tiene
densidad adecuada si el nimero de puntos que yacen en dicho entorno

es al menos un valor prefijado MinPT.

Ruiz (2019) precisa que el algoritmo DBSCAN determina de manera
automatica el nimero de agrupaciones en los que se organizan los datos
de entrada. Sin embargo, zonas del espacio con baja densidad se
clasifican como ruido y son omitidos, generando que en algunas
situaciones no se genere un clustering completo. Ademas, sirve para
identificar cluster en grandes conjuntos de datos espaciales observando
la densidad local de elementos base y utilizando solo un parametro de

entrada.

1. Entrada:

e D: un conjunto de datos que contiene “n” objetos.

2. Salida: Un conjunto de “Kk” clusteres.



3. Método

e Definimos MinPT, eps,C=0

e Etiquetamos los puntos como Central, frontera o ruido
Para cada punto pi e D hacer:

e Etiquetamos a pi como visitado

e Verificamos si:

e i es punto central: IMinPT en un radio < eps

e i es punto frontera: si la d(Pcentra, Pi) = €PSs

pi es punto ruido: d(Pcenirar, Pi) > €ps
fin
Para cada punto central pi e D hacer:
Para puntos p;j € D hacer:
Si d;(p; — p: < eps ) entonces
e p; pertenece al cluster;
Sino
e C=nextcluster
Fin
Fin

Estimated number of clusters: 3

2.0 4

15

1.0 4

0.5 4

0.0 1

1.0 1

-1.5 4

-2.0 r

~N
-
o 4
o
~N

Figura 9. Ejemplo DBSCAN de Méndez (2018)
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1.6.3.4. Analisis de Conglomerados o analisis clUster

El analisis de conglomerados se refiere a la creacion de grupos con
patrones de similitud en sus variables observadas, la idea clave es la
representacion de “N” objetos o entidades en “K” grupos homogéneos.
Una vez caracterizado los grupos, es posible disefiar productos y
estrategias de mercadotecnia segun el perfil de los segmentos

identificados (Arroyo y Borja, 2018).

También, Aldas y Uriel (2017) lo definen como una técnica que emplea

distintas observaciones y los clasifica en grupos, consiguiendo:

a) Cada grupo sea homogéneo respecto a las variables utilizadas para
caracterizarlo, para especificar que cada observacién sea parecida

con todas las que estén incluidas en ese grupo.

b) Los grupos sean lo mas distintos posible entre ellos, respecto a las

variables consideradas.
1.6.3.4.1. Medidas de distancia y Similitud

Segun Arroyo y Borja (2018) el primer paso en el andlisis de
conglomerados es definir una medida de similitud entre los objetos que
se desea agrupar. Esta medida debe permitir representar a los objetos
como puntos en el espacio, en donde se les puede observar como
distancias meétricas entre ellos y deben cumplir las siguientes

propiedades:

- Simetria: la similitud (distancia) entre el objeto “x” y el “y”, es igual

en forma inversa, es decir: d (X, y) =d (y, X).

- Desigualdad del triangulo: La menor distancia entre 2 objetos esta
definida por su distancia diagonal, que es menor que la suma de las
distancias de los objetos respecto a un tercero (considerando el

plano bidimensional), esto es: d (X, y) <d (X, z) + d (y, 2).

- Distincion: Si la medida de similitud es diferente de 0, los objetos

son diferentes d (x, y) # 0, entonces x #y.
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Identidad: Si la medida similitud es de 0, quiere decir que los
objetos son idénticos, se expresa como X y X’ idénticos, entonces d

(x,x’)=0.

Distancia Euclideana: Calcula la raiz de la diferencia cuadratica
entre coordenadas de un par de puntos u objetos. Se define por la

siguiente Formula

n
ny = \/Z (xix — xjk)z
k=1

Distancia de Manhattan: La distancia entre dos puntos es la suma
de las diferencias absolutas de sus coordenadas.

n
ny = \/Z (Xik — xjk)z
k=1

Distancia de Minkowski: Esta distancia se utiliza tipicamente con p
siendo 1 o 2, que corresponden a la distancia Manhattan y la
distancia euclidiana, respectivamente. En el caso limite de p

alcanzar el infinito, obtenemos la distancia Chebyshev:

n 1/p
Dyy = (Z |oc; — yi|p>
=1

Distancia de Chebyshev: La distancia es la mayor de sus diferencias

a lo largo de cualquier dimensién de coordenadas.

Dyy = miax{lxi - yil}

1.6.3.4.2. Determinacion del nimero 6ptimo de clUsteres

Segun Moya 2016, uno de los problemas mas frecuentes que se

encuentra a la hora de aplicar algunas de las técnicas de clustering es la

eleccion del numero de cluster. Se han implementado diferentes

métodos de que nos ayudan a elegir el nimero apropiado de cllsteres

para la agrupacion de datos.

Para Kassambara (2017), existen métodos directos y de prueba

estadistica:
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Métodos directos: consiste en optimar un criterio, como la suma de
cuadrados dentro del cluster o el promedio de la silueta. A estos se
le denominan elbow method (método del codo) y average silhouette

method

Métodos de prueba estadistica: Consiste en comparar el error
esperado bajo una distribucion de referencia nula. Un ejemplo es

Gap Statistics. (Estadistica de la brecha)

Metodo del Codo: La idea basica en los métodos de particion, es
definir las agrupaciones de tal manera que la variacion total dentro
de la agrupacién se minimice. La suma total de cuadrados dentro de
la agrupacion (within-cluster sum of square, WSS) mide el espacio
compacto del agrupamiento, debiendo ser este el mas pequefio

posible (Kassambral, 2017), se define por la siguiente férmula:

wss =%k, Yixec; d(x' ’ECi)z

Donde:

C; = Claster , k = nimero de Cluster, X¢; = centroide

El nimero éptimo de cluster se puede definir de la siguiente manera:

¢ Indicar el algoritmo de agrupacion para diferentes valores de k.

e Para cada k, calcule la suma total del cuadrado dentro del grupo
(WSS)

e Trazar la curva de WSS de acuerdo con el nimero de grupos

e La ubicacién de una curva (codo) en la grafica generalmente se

considera como un indicador apropiado de grupos,
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Figura 10. Agrupaciones utilizando el método del codo Moya (2016)

b) Método de la silueta promedio: Este método calcula la silueta
promedio de las observaciones para valores diferentes de K,
midiendo la calidad de una agrupacion. El algoritmo es similar al
método del codo y se puede calcular de la siguiente manera:

Indicar el algoritmo de agrupacion para diferentes valores de k.

Para cada k, calculamos la silueta promedio de las

observaciones.

Trazar la curva de acuerdo con el niUmero de clUsteres.

El maximo valor promedio se considerar como el nimero

apropiado de clusteres.

El coeficiente de la silueta para un objeto se define:

S(i) = —=2

max (a,b)

Donde:

a: Es la distancia media entre los objetos y todos los otros objetos

de la misma clase.
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b: Es la distancia media entre el objeto y todos los objetos del cluster
mas proximo.
El valor S(i) puede ser obtenido combinado los valores a(i) y b(i)

como se muestra a continuacion:

1 —@ sia(i) < b(i)

ON
S@) = 0,sia(i) = b(i)
a(i) o :
m —1,sia(i) > b(i)

De la definicion anterior, se obtiene que el coeficiente de la silueta
es: -1 < S(i) < 1. Para que el valor de s(i) sea proximo a uno
entonces a(i) < b(i). Un valor cercano a cero indica que el objeto i
esta en la frontera de los otros clUsteres, por el contrario, si el valor
de s(i) es negativo, entonces dicho objeto deberia ser asignado al

clUster mas cercano.

Optimal number of clusters

06 I

(=]
.

Average silhouette width

=1
L]

001 ¢

3 4 5 6
Number of clusters k

Figura 11. Método de la silueta en R
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Figura 12. Interpretacion visual del calculo de silueta.

c) Estadistica de la brecha (Gap Statistics): Este enfoque se puede
aplicar a cualquier método de agrupacion, similar al método del
codo, su finalidad es encontrar la mayor distancia o diferencia entre
los diferentes grupos de objetos. Consiste en generar una medida de
error frente a diferentes propuestas de agrupacién y localizar donde
el error se vuelve asintdtico y estima su ubicacion como el nimero
de grupos con el valor de brecha méas grande. Por lo tanto, el nUmero
optimo de las agrupaciones se produce con el valor de brecha més
grande dentro de un rango de tolerancia (Estupifian et. al, 2016). Es

definido como:

Gapp(k) = Ep{log(Wy)} — log(Wy) [1]
Wi = Zke15mDr 2]

Donde n es el tamafio de la muestra, k es el nimero de clusteres, n;
es el nimero de puntos en el cluster r, nr es la suma de las distancias
de pares de todos los puntos del cluster r y En(log(Wk)) denota el
valor esperado de log(Wk).

Generar conjunto de datos de referencia B con una distribucion
aleatoria uniforme. Agrupar cada uno de estos conjuntos de datos
de referencia con nimero variable de grupos k=1 hasta k, y
calculamos el total de la variacion dentro del grupo Wy
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Tlustracion 58: GAP resultante para el data set 2. Ilustracion 59: Resultado del data set 2 pars 3
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Tlustracion 60: GAP resultante para el data set 3. Ilustracion 61: Resultado del data set 3 pars 5

Figura 13. Agrupaciones utilizando la estadistica de la brecha en Python.
(Moya, 2016)

1.6.3.4.3. Indices de validacion de claster

Como resultado de la aplicacion de los algoritmos de segmentacién, se
obtienen grupos diferentes, algunos de los cuales estan mejor
conformados que otros, para ello se realizan pruebas para verificar los
resultados, se les conoce como indice de validacion interna (Rodriguez

y Garcia, 2016). Algunos de los mas conocidos son:

a) Indice de Ball y Hall (1965): La dispersion media de un grupo es
la media de las distancias al cuadrado de los puntos del grupo con
respecto a su baricentro. El indice Ball — Hall es la media, a través

de todos los grupos, de su dispersion media (Desgraupes, 2017):

K
1 1 2
€= 2 2 M -6

i€ly
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b) Indice de Calinski y Harabaz (1974): Conocido también como el
indice “pseudo F” muestra la razon entre varianza inter-grupos con
la varianza intra-grupos. Siendo n el nimero de casos y K el numero
de clusteres en cualquier fase del proceso jerarquico de
conglomeracion. GSS: la suma de cuadrados inter-grupos y WSS:
la suma de cuadrados intra-grupos, entonces: (Alaminos et al.,
2015).

GSS WSS

Pseudo F = (K—1)/(n—K)

c¢) Indice de Dunn (1974): Se define como el valor minimo de la razon
entre la medida de disimilaridad de los clusteres y el didmetro del
claster. (Alaminos et al., 2015)

min d(C; Cj)

1<i<jsm

max Ay
1<ksm

d) Indice de Davies Bouldin (1979): Cuantifica la similaridad media

DI, =

entre un cluster y los que estan préximos a él. De acuerdo a la
formacion del indice cuanto menor es su valor mejor es la solucion.
(Alaminos et al., 2015)

K K
1N, 1 8k + 8,
-w Mg ()

1.6.3.5. KDD

Giraldo y Mejia (2019) en su articulo cientifico define al proceso de
KDD como la utilizacion de métodos de mineria de datos (algoritmos)
para extraer conocimiento con la especificacion de ciertos parametros
de una base de datos. Ademas, indica que, en el gran volumen de datos
almacenados en la actualidad, se encuentra informacion “oculta” que es
posible descubrir gracias a la mineria de datos, pero es el
Descubrimiento de Conocimiento (KDD, por sus siglas en inglés), el
que se encarga de la preparacion de los datos y la interpretacion de los

resultados obtenidos.
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Adicionalmente, Naupas (2016) afirma que KDD es una metodologia
para descubrir informacion de una gran base de datos y generar
conocimiento, el objetivo principal de esta metodologia es automatizar
el procesamiento de los datos, para que los usuarios puedan dedicar mas
tiempo al andlisis y el descubrimiento de patrones.

En la siguiente figura se muestran las etapas del KDD de Fayyad
(1996):

Invterpretation | A
Evaluation
Duu\i:nn:g \\
|- Transhormation I | I _-_\J&"' @\

—
| Preprocessing j \—T/
E Selection :| iﬂ I .
Pattems

\ \b
\\ \\r

\ __.,a-?

y b TEPIOCCES E1¥]

Figura 14. Etapas de KDD de Fayyad (1996)

e Fase 1. Ubicacion y eleccion de los datos:

En esta fase se busca responder a las siguientes preguntas: ¢En qué
tipo de almacenamiento se encuentran los datos?, ¢Cudal es su
estructura?, ¢Cual es su significado?, y verificar si los datos estan

relacionados con el objetivo del proyecto.
e Fase 2. Limpiezay preprocesado:

Se aplican estrategias para manejar el ruido en los datos, valores
incompletos, secuencias de tiempo. También en esta fase, se
pueden utilizar muestras al azar para reducir el volumen de datos,
y también concretar variables y registros apropiados como datos de

entrada para la mineria de datos.
e Fase 3. Transformacion:

En esta etapa, se transforman los datos al tipo de formato requerido

por la técnica de mineria de datos que se va a utilizar, por ejemplo,
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Reglas de Asociacion, Clasificacion, Regresion Logistica,

Clustering, entre otras.
e Fase 4. Mineria:

Se emplea la técnica de mineria para encontrar patrones que puedan
expresarse como un modelo o simplemente que expresen

dependencia entre los mismos datos.
e Fase 5. Interpretacion y validacion:

Interpretar los datos puede implicar repetir otra vez el proceso,
quizas con otros datos, otros datos, otras estrategias y/u otras metas.
Este es un paso importante, en donde se requiere dominio del tema.
La interpretacion puede beneficiarse de procesos de visualizacion
como la regresion, y sirve para borrar patrones redundantes o
irrelevantes obtenidos en técnicas como el Clustering o las Reglas
de Asociacion.

El conocimiento que se obtiene permite  realizar acciones
dentro de un sistema de desempefio o simplemente para
almacenarlos, y luego disponer de él, por parte de los usuarios

involucrados en el dominio especifico.
1.6.3.6. Software Weka

Conocido por sus siglas en inglés (Waikato Environment for knowledge
Analysis) es una herramienta de sofware libre para el aprendizaje
automatico y mineria de datos disefiado a base de JAVA y desarrollado
en la universidad de Waikato en Nueva Zelanda en el afio 1993. Weka
contiene una coleccion de algoritmos para realizar analisis y modelado
predictivo, también tiene herramientas para la visualizacion de datos,
adicionalmente una interfaz grafica que facilita la mejor disposicion del
contenido. Soporta muchas tareas estandar de la mineria de datos en
especial de procesamiento de datos, regresion, clasificacion, clustering,
etc. Todas las técnicas en WEKA estan basadas en la suncion de datos

que estén disponibles en un fichero plano o una relacion, en donde cada



35

registro de datos estéa descrito por un nimero fijo de atributos nominales
0 numéricos, permite el acceso a otras instancias de la base de datos por
medio de SQL, gracias al JDBC, ademas puede procesar un resultado

generado de una consulta hecha a una base de datos. (Nufiez et al., 2019)
1.6.3.7. Lenguaje R

Segun Murillo y Saavedra (2017), mencionan que el R es un lenguaje
de programacion de cédigo abierto, el cual tiene similitud con otros
lenguajes como C o C++, pero su utilidad principal es mezclar
diferentes caracteristicas de otros lenguajes y paradigmas de
programacion. Adicionalmente, estd orientado hacia la mineria y el
analisis de datos por lo estar compuesto de librerias 0 paquetes que

realizan esas funciones.

1.7 Definicion de términos basicos

Algoritmo A priori: El algoritmo a priori es un algoritmo utilizado para
encontrar reglas de asociacion en los registros, de manera que se puedan formar
relaciones y obtener atributos ocultos en los mismos. Este algoritmo se ha
aplicado grandemente en el analisis de transacciones comerciales y en problemas
de prediccion (Amador et al., 2015).

Analisis RFM: Es una herramienta que ofrece una vista que permite identificar
a los mejores clientes de una empresa mediante la medicion de ciertos factores.
El modelo RFM se basa en tres factores cuantitativos: Recientemente (Qué tan
recientemente un cliente ha hecho una compra), Frecuencia (Con qué frecuencia
un cliente hace una compra) Valor monetario (Cuénto dinero gasta un cliente en

compras) (Cuadros et al., 2017).

Base de datos: Es un conjunto de datos dispuestos con la finalidad de
proporcionar informacion y permitir transacciones como insercion, eliminacion

y actualizacion de los datos (Benitez y Arias, 2015).

Datamart: Son almacenes de datos que contienen datos especificos de un area

o0 departamento de una organizacion. Se caracteriza por disponer la estructura
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Optima de datos para analizar la informacion al detalle desde todas las
perspectivas que afecten a los procesos de dicho departamento (Ramos et al.,
2017).

Datawarehouse: Es una base de datos corporativa que se caracteriza por integrar
y depurar informacién de una o mas fuentes distintas, para luego procesarla
permitiendo su analisis desde infinidad de perspectivas y con grandes

velocidades de respuesta (Ramos, 2016).

Dendrograma: La forma mas simple en la cual una estructura jerarquica de
datos puede ser representada, y se basa en un grafico con forma de arbol
(dendro=éarbol) (Castillo et al., 2017).

ERP: Es un sistema de planeacion de recursos empresariales (ERP por su
acronimo en inglés) es una herramienta de informacion integrada que enlaza
funciones intra e inter empresariales con la finalidad de proveer flujos
ininterrumpidos de informacion a través de la cadena de suministro (Alvarez y
Sanchez, 2016).

Inteligencia de negocios: Disciplina encargada de alimentar nuestro sistema de

inteligencia de mercado con informacion del negocio (Bernal, 2017).

Inteligencia mercado: Disciplina que brinda informacion sobre el consumidor
(Bernal, 2017).

Java: Lenguaje de programacion orientado a objetos. Consta de una o mas clases
interdependientes, las clases permiten describir las clases habilidades y

propiedades de los objetos (Prieto et al., 2016).

Marketing: Sistema total de actividades de negocios ideado para planear
productos satisfactores de necesidades, asignarles precios, promover Yy
distribuirlos a los mercados meta, a fin de lograr los objetivos de la organizacion
(Etzel et al., 2004).

Mix de Productos: Conjunto de herramientas de empleadas en el marketing,

gue la empresa combina con la finalidad de producir una respuesta en el
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mercado objetivo y cubrir en cierto aspecto las exigencias del consumidor

(Mufioz, 2015).

e Scoring: La calificacion crediticia o scoring, utilizan la informacion del
consumidor en funcion de una puntuacién generada por el sistema de

puntuacion. (Albrecht y Savio, 2015).

e Sistema gestor de base de datos: Programa informéatico donde el objetivo
principal es evitar la manipulacion directa por el usuario y establecer un marco

estandar para organizar los datos (Benitez y Arias, 2015).

e SQL: Lenguaje utilizado para base de datos desarrollado a principios de los afios
70. La mayoria de sistemas gestores de base de datos relacional, tratan de seguir
el estandar SQL para formalizar sus consultas y otras operaciones (Benitez y
Arias, 2015).

Hipotesis
Hi: El modelo basado en técnicas de mineria de datos segmentara a los clientes en

la empresa distribuidora Suministros del Oriente SA.

Ho: EI modelo basado en técnicas de mineria de datos no segmentara a los clientes

de la empresa distribuidora Suministros del oriente SA.

Sistema de variables
Variable independiente: Modelo basado en técnicas de mineria de datos.

Variable dependiente: Segmentacion de clientes.



1.10 Operacionalizacion de variables

VARIABLES

DEFINICION CONCEPTUAL

DIMENSIONES

INDICADORES

ESCALA DE
MEDICION

Modelo basado en
técnicas de mineria
de datos.

“Proceso que utiliza técnicas estadisticas,
matematicas, inteligencia artificial y de
aprendizaje de maquinas para extraer e
identificar informacion Gtil que convierte en
conocimiento a partir de grandes bases de
datos, data warehouses o0 data mart”.
(Joyanes, 2016)

Clustering o Agrupamiento

Ndmero de clUsteres de
clientes

Razén

Segmentacion de
clientes

Clientes diferentes, tienen diferentes
necesidades, el producto no precisa el
mismo beneficio para todos, y de manera
individual, cada cliente lo compra por
diferente  motivo, por ello la
segmentacion permite considerar los
mercados en los que la empresa tiene y
debe tener presencia. (Westwood, 2016)

Clientes

Numero de Clientes

Nominal

Productos

Categoria de Productos

Nominal

Caracteristicas Comerciales

NuUmero de caracteristicas
comerciales

Razon

Fuente: Elaboracién propia
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CAPITULO II
MATERIAL Y METODOS

2.1. Materiales

2.1.1. Modelo para segmentacion de clientes

2.2.1.1. Disefio del modelo

En la revision literaria, no se ha encontrado un modelo para segmentar clientes

con caracteristicas RFM, por tal se presenta el

siguiente modelo de

segmentacion. En la figura 15, se muestra el disefio general de la propuesta.
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Figura 15. Disefio de modelo propuesto (Elaboracion propia)
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2.2.1.2. Modelo

A continuacion, se describen los pasos del modelo propuesto, la cual contiene

tablas con entrada, procedimiento y salida.
Paso 1. Determinacion del objetivo

En este paso se define la caracteristica RFM predominante, y asigna peso segun
prioridad de estudio. La Tabla 3, muestra las entradas, herramientas y técnicas,

asi como la salida correspondiente.

Tabla 3
Paso 1: Determinacion de Objetivo

1. Determinacién de Objetivo

Entrada Procedimientos Salida
- Objetivo de Estudio - Seleccionar ponderacion - Variables RFM
ponderadas

Fuente: Elaboracion propia
Entrada:

Obijetivo de Estudio:

Seleccionar uno de los objetivos siguientes:

Obijetivo 1: Identificar los grupos de productos con mayor recencia de ventas.

Objetivo 2: Identificar los grupos de productos con mayor frecuencia de

ventas.
Objetivo 3: Identificar los grupos de productos con mayor monto de ventas.

El grupo de productos puede ser la agrupacion de marcas, categorias, tipos,

etc.
Procedimiento:

Seleccionar ponderacién:

En base al objetivo seleccionado se ponderan las variables RFM. Para ello se
signar el peso correspondiente a cada uno de ellos siendo el mas alto el de

mayor relevancia segun el objetivo. Tal como se muestra en la Tabla 4:
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Tabla 4

Lista de valores RFM segun el objetivo

Objetivo Peso(R)  Peso(F)  Peso(M)
Objetivo 1 2 1 1
Objetivo 2 1 2 1
Objetivo 3 1 1 2

Fuente: Elaboracion propia

Salida:

Variable RFM ponderada:

Si por ejemplo se selecciona el objetivo 2 de la tabla 4, las variables RFM

tienen la ponderacién que se indica en su respectiva fila.
Paso 2. Seleccion de datos

En este paso, se debe seleccionar los atributos de la base de datos para obtener
las caracteristicas RFM de los clientes. La Tabla 5 muestra las entradas,

herramientas y técnicas, asi como la salida.

Tablas

Paso 2: Seleccién de datos

2. Seleccién de datos

Entrada Procedimiento Salida

- Periodo de analisis - Seleccionar atributos - Registro de venta

- Tipos de documentos de
venta

- Atributos de la base de
datos

Fuente: Elaboracion propia

Entradas:

Periodo de Andlisis:

Es el periodo comercial en el cual se va a realizar el anlisis para la

segmentacion de clientes, basado en un rango de fechas.
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Tipos de documentos de venta:

Son los tipos de documentos comerciales como boleta, factura o algun otro

comprobante de pago.

Atributos de la base de Datos:

Son los campos de la base de datos que serviran para el analisis RFM de los
clientes y los grupos de productos. (Ver Tabla 6)

Tabla 6

Ejemplo de lista de campos seleccionados

ID Atributo Tipo

1 Cadigo de cliente Entero
2 Fecha de venta Fecha

3 Monto de venta Decimal
4 NUmero de documento Texto

5 Tipo de documento Entero
6 Grupo de Producto Texto

Fuente: Elaboracion propia

Procedimiento

Seleccién de atributos:

En base a los atributos de entrada se transforman a las variables RFM mediante
una consulta de seleccion a la base de datos.

Salida

Reqistro de venta

Considerar los atributos de la base de datos necesarios para el RFM y también

para los grupos de productos. (Ver Tabla 7)
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Tabla7

Ejemplo de registro de venta

Fecha de Tipode  NOmerode Grupo de Id Monto
Venta Documento Documento Productos Cliente  de Venta
01/01/2019 BOL 001 Grupo 1 C001 1,000.00
01/01/2019 FAC 002 Grupo 2 C002 2,000.00
01/01/2019 BOL 003 Grupo 3 C003  4,000.00

Fuente: Elaboracion propia

Paso 3. Limpieza y pre-procesado

Para la limpieza y el pre-procesado se analizan los registros de ventas

obtenidos en el paso 2. (Ver Tabla 8)

Tabla 8

Paso3: Limpieza y pre-procesado

3. Limpiezay pre-procesado

Entrada Procedimiento Salida

- Registro de venta - Limpiar datos - Registro de venta depurado

Fuente: Elaboracion propia

Entrada:

Reqistro de venta

Proviene del paso 2

Procedimiento

Limpiar datos:

Con todos los registros ventas obtenidos, se deben eliminar del andlisis los que
algunos pardmetros que no se consideren necesarios, tal como se muestra en la
Tabla 9:
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Tabla9

Ejemplo de limpieza y preprocesado de datos

Problema Solucién

Clientes vinculados a la misma empresa (Retail) Eliminar registros
Articulos promocionales con facturacion a costo 0.  Eliminar registros
Valores nulos o vacios generados por el sistema. Eliminar registros

Fuente: Elaboracion propia

Salida

Reqistro de venta depurado.

Se obtiene un nuevo de registro de ventas con los filtros aplicados en el

procesamiento.
Paso 4. Transformacion

En este paso, obtenemos el analisis RFM de los clientes con los datos
provenientes del paso 3, para ello se utiliza el enfoque de cuartiles con la
finalidad de minimizar las diferencias (ver Tabla 10).

Tabla 10

Paso 4: Transformacién

4. Transformacion

Entrada Procedimiento Salida
- Registro de venta - Transformar datos - Lista de clientes con
depurado. puntuacion RFM.

- Enfoque de cuartiles
- Matriz de clientes por
grupo de productos

Fuente: Elaboracion propia
Entrada:

Reqistro de venta depurado.

Proviene del paso 3.
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Procedimiento

Transformar de datos

Transformar los datos provenientes del paso 3 para que puedan ser utilizados
en el analisis RFM, es conveniente utilizar el enfoque de cuartiles como una

forma de discretizacion de datos.

Adicionalmente, utilizaremos el registro de ventas depurado obtenido en el
paso 3, para crea una matriz de clientes por segmento de producto para
determinar si un cliente compra 0 no un grupo determinado de productos,

mediante una asignacién booleana Verdadero (V) o Falso (F).

Salida

Lista de Clientes con puntacion RFM

Aplicando el proceso obtenemos a cada cliente con su respectiva puntuacion
(1-4) por variable (ver Tabla 11).

Tabla 11

Ejemplo de lista de clientes con puntuacién RFM

ID R F M
C001 4 4 4
C002 3 3 4
C003 2 2 3
C004 1 2 1

Fuente: Elaboracién propia

Matriz de clientes por grupo productos

Se elabora una matriz en donde listamos los grupos de productos por cliente
(ver Tabla 12).
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Tabla 12

Ejemplo de matriz de clientes por grupo de productos

ID Grupol Grupo2 Grupo3
C001 \Y F F
C002 F \% Vv
C003 Vv \% F
C004 V V F

Fuente: Elaboracién propia

Paso 5. Segmentacion

En este paso es donde se genera la obtencion de conocimiento aplicando una
técnica de mineria de datos en base a los datos obtenidos en el paso 4, con la
finalidad de obtener segmentos de clientes. En la Tabla 13, se muestran las

entradas, procedimientos y salidas de este paso.

Tabla 13

Paso 5: Segmentacion

5. Segmentacion

Entrada Procedimientos Salida

- Lista de clientescon - Segmentar - Definicion de
puntuacién RFM - Ponderacion de segmentos.

- Variables RFM segmentos - Lista de clientes
ponderadas -Definir segmentos segmentados

- NUmero de segmentos  (A-Z)

-Técnica de - Distancia Euclidiana
segmentacion

- Herramienta para

mineria de datos

Fuente: Elaboracion propia
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Entrada:

Lista de clientes con puntuacién RFM

Proviene del paso 4

Variables RFM ponderadas

Proviene del paso 1

Numero 6ptimo de clisteres

Se puede utilizar algin método para indicar el nimero 6ptimo de clusteres
como el método del codo, método de la silueta, entre otros, la organizacion

puede elegir el nimero de grupos de acuerdo a su necesidad.

Herramienta para mineria de datos

Software libre o de pago que permita la aplicacion de la técnica de clustering.
Weka, R, Sciki-learn, etc.

Técnica de segmentacion

Es alguno de los algoritmos de segmentacion para agrupar a los clientes, K-

means, K-medoides, KNN, etc.

Procedimiento:

Segmentar

Tenemos las siguientes consideraciones:

Seleccionar una técnica de clustering (definido como entrada)

Indicar el nimero 6ptimo de clusteres (definido como entrada)

Aplicar la técnica de clustering. (con la herramienta de mineria de datos)

Obtener los medoides o centroides de cada cluster.
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Ponderacion de segmentos

Luego de obtener los segmentos, utilizamos los medoides o centroides para
categorizar a los clientes; para ello, usamos los pesos asignados en el paso 1y
obtenemos el valor ponderado por cada segmento, basado en la siguiente

formula:

_Rx Peso(R) + F X Peso(F) + M X Peso(M)

P
4

Donde:

P = Valor de Ponderacidon del segmento
R= Centroide o Medoide del segmento en Recencia.
F= Centroide o Medoide del segmento en Frecuencia.

M=Centroide o Medoide del segmento en Monto.

Posteriormente a cada valor ponderado asignarle un grupo A-Z en orden

ascendente.

En la Tabla 14, se muestra un ejemplo de segmentos categorizados de acuerdo

a su ponderacion:

Tabla 14

Ejemplo de segmentos categorizados.

Claster R(Pesol) F(Pesol) M(Peso2) Ponderado Segmento

Cluster01 35 3.6 35 3.525 A
Clister02 2.4 2.3 2.3 2.325 B
Clister03 1.3 1.4 1.4 1.375 C

Fuente: Elaboracion propia

Definir los segmentos (A-Z)

Luego de ponderar los segmentos se debe definir a cada letra en relacion al

objetivo.
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o Por ejemplo, si el objetivo seleccionado es el nimero 3, indica que el
segmento A se trata de clientes que tienen un mayor monto de compras, y que

el segmento C se trata de clientes con menor monto de ventas.

Distancia euclidiana

Para categorizar a cada cliente de la organizacion se debe emplear la formula
de distancia euclidiana, para aproximar a los clientes al segmento (A-Z) méas

cercano.

Dy = \/(Xli—le)z + (X2,-X2))" + ..+ (XZ,—XZ))*

Por ejemplo, en la tabla 15 tenemos los centroides de los segmentos A (R =3.5,
F=3.6, M=3.5), B (R=2.4, F=2.3, M=2.3) y C (R=1.3, F=1.4, M=1.4)

Tabla 15

Ejemplo de aproximacion con distancia euclidiana

Distancia a los
Mas
ID R F M centroides Grupo
cercano

A B C

C001 4 4 4 081 2.89 4.56 0.81 A

C002 3 3 4 0.93 1.93 3.49 0.93 A

C003 2 2 3 225 086 1.85 0.86 B

C004 1 2 1 3.88 1.93 0.78 0.78 C

Fuente: Elaboracién propia
Salidas

Lista de clientes segmentados

Es la lista de todos los clientes con su respectivo grupo o segmento. (\Ver
Tabla 16)
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Tabla 16

Ejemplo de lista de clientes segmentados

ID Grupo
C001 A
C002 A
C003 B
C004 C
C005 B
C006 C

Fuente: Elaboracién propia

Definicién de segmentos

Es la lista de los segmentos con la definicion propia de la organizacion. (Ver
Tabla 17)

Tabla 17

Ejemplos de definicion de segmentos

Segmento Definicion
A Cliente Preferencial. Son los clientes con mayor monto de
compra.
B Cliente Intermedio. Son los clientes con un regular monto de
compra.
C Cliente Potencial. Son los clientes con un monto de compra
menor.

Fuente: Elaboracion propia

Paso 6. Matriz Comparativa

En este paso, utilizamos los segmentos de clientes y los grupos de productos
para elaborar una matriz comparativa. (Ver Tabla 18).
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Tabla 18

Paso 6: Matriz Comparativa

6. Matriz Comparativa

Entrada Procedimiento Salida

- Lista de clientes - Elaboracion de matriz - Matriz comparativa
segmentados

- Matriz de clientes
por grupo de
productos

Fuente: Elaboracién propia
Entradas:

Lista de clientes segmentados

Proviene del paso 5.

Matriz de clientes por grupo de productos

Proviene del paso 4.
Procesamiento:

Elaboracion de una matriz.

Elaborar una matriz, agrupada por segmento de cliente, que contenga el
numero total de clientes que compré un grupo de producto determinado, tal
como se muestra en la Tabla 19. (Suma de verdaderos por segmento de
clientes de la Tabla 12).

Tabla 19

Ejemplo de matriz grupo productos por segmento de cliente

Grupo de Producto A B C

Grupo 1 120 10 50
Grupo 2 70 100 10
Grupo 3 30 40 150

Fuente: Elaboracion propia

Aplicar el enfoque de cuartiles a la matriz de productos por segmento de

cliente para puntuar los grupos de productos en rangos de 1-4. (Ver Tabla 20)
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Tabla 20

Ejemplo de matriz grupo de productos por segmento en cuartiles

Grupo de Producto A B C
Grupo 1 4 1 2
Grupo 2 3 4 1
Grupo 3 1 2 4

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, agrupamos los grupos de productos por cuartil y segmento de
cliente. (Ver Tabla 21)

Tabla 21

Ejemplo de matriz comparativa

(Puntuacién) A B C
4 Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
3 Grupo 2 Grupo4  Grupo 4
2 Grupo4  Grupo3  Grupol
1 Grupo3  Grupol  Grupo?2

Fuente: Elaboracién propia
Salida

Matriz Comparativa

Se obtiene la matriz comparativa del grupo de producto y segmento de cliente.
Paso 7. Interpretacion

En este paso se definen las estrategias segun el objetivo. (Ver Tabla 22)

Tabla 22
Paso 7: Interpretacion.
7. Interpretacion
Entrada Procedimiento Salida
- Matriz comparativa - Interpretar - Estrategia

-Definicion de segmentos.

-Objetivo de Estudio

Fuente: Elaboracién propia
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Entrada

Matriz comparativa.

Proviene del paso 6

Definicién de segmentos.

Proviene del paso 5

Obijetivo de Estudio

Proviene del paso 1

Procedimiento

Interpretar

Realizamos el anélisis de la tabla comparativa y definicién de segmento con el

objetivo seleccionado.
Por ejemplo:
El objetivo 3: Identificar los grupos de productos con mayor monto de ventas.

Interpretacion 1: Los clientes que pertenecen al segmento A, tienen un mayor

monto de compra en el grupo de productos del cuartil 4

Interpretacion 2: Los clientes que pertenecen al segmento C, tienen un menor

monto de compra en el grupo de productos del cuartil 1.

Salida

Estrateqgias:

Segun la interpretacion 1, la organizacion puede implementar estrategias de

fidelidad al segmento de clientes preferenciales.

Segun la interpretacion 2, la organizacion puede implementar estrategias para
incrementar la venta de grupos de productos identificados para los clientes

potenciales.
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2.2. Métodos
2.2.1.Tipo y nivel de investigacion

La presente investigacion fue de tipo aplicada porque esta orientada a mejorar el
funcionamiento del proceso de segmentacién con la aplicacion de los avances de la
ciencia y tecnologia. Y es de nivel descriptivo, debido a que se obtuvieron los datos
de los clientes en un periodo especifico (ene 2019 — nov 2019), describiendo las

agrupaciones que hay con sus respectivas caracteristicas comerciales.
2.2.2.Disefo de investigacion

La presente investigacion se realiz6 mediante el disefio descriptivo, conocido
también como “no experimental” de estudio transversal, ya que se recolectaran datos

en un periodo de tiempo especifico.

Es descriptiva porque segun Bernal (2010), menciona que la investigacion
descriptiva sirve para seleccionar caracteristicas principales de objeto de estudio y la

descripcion detallada de las categorias, clases o partes del mismo.

2.2.3.Poblacion y muestra

2.2.3.1. Poblacion y muestra
“La poblacion se define como la totalidad del fendmeno a estudiar donde las
unidades de poblacidn poseen una caracteristica comun la cual se estudia y da

origen a los datos de la investigacion”. (Tamayo y Tamayo, 1997, p. 114)

Y la muestra se conceptualiza como: “El grupo de individuos que se toma de
la poblacién, para estudiar un fendémeno estadistico”. (Tamayo y Tamayo,

1997, p. 38)

Siendo que el disefio de la investigacion es de tipo descriptivo propositivo y que
el objeto de estudio de la presente es “segmentacion de clientes”, el mismo no

cuenta con una poblacion y muestra.



CAPITULO HII
RESULTADOS Y DISCUSION

La presente investigacion busco desarrollar un modelo de segmentacion clientes basado en
técnicas de mineria de datos, para ello se utilizd la metodologia KDD, ademas se aplicé el

modelo disefiado en la empresa Suministros del Oriente SA:

3.1 Desarrollo de caso practico

Para aplicar el modelo se tomo6 como de estudio a la organizacion Suministros del Oriente,
empresa dedicada a la distribucion de productos para el mercado de vehiculos en todas sus
categorias. La empresa realiza aproximadamente 4,000 transacciones al mes en sus 5
sucursales en Tarapoto, Pucallpa, lquitos, Jaen y Tocache.

La organizacidn tiene la necesidad de clasificar a sus clientes, ya que en la actualidad no
cuenta con una segmentacion definida y por tal motivo, la aplicacion de estrategias
comerciales con los grupos de productos que oferta (categoria de producto) sean iguales
para todos sus clientes, tanto en precio como en cantidad. EI modelo permitira identificar
el segmento de sus “mejores clientes” con los “grupos de productos mas vendidos”, que

ayudaré en el proceso de toma de decisiones en el area comercial.

A continuacion, se detallan los pasos aplicados por el método propuesto:
PASO 1: DETERMINACION DE OBJETIVO

Establecemos el objetivo de la segmentacidn basada en la caracteristica del analisis

RFM que se desee estudiar y seleccionar la variable predeterminante.

Objetivo: Segmentar a los clientes por la frecuencia de compras para las categorias
de productos. (Objetivo 2)

Por lo cual se realiza la ponderacion como se muestra en la Tabla 23.

Tabla 23

Variables RFM ponderadas

Objetivo Peso(R) Peso(F) Peso(M)

Obijetivo 2 1 2 1
Fuente: Elaboracion propia




PASO 2: SELECCION DE DATOS

- Definimos el periodo comercial a evaluar.

Periodo de Analisis: ENE2019 — NOV2019
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- Especificamos los tipos de documentos de venta que se consideren necesarios en

el andlisis.

Tipos de documentos de venta: Boleta y Factura

- Seleccionamos los campos de la base de datos que serviran para realizar el analisis

RFM vy los grupos de productos. (Ver Tabla 24)

Tabla 24

Lista de campos de seleccionados

Atributo Descripcion Tipo

Idcliente Cddigo unico del cliente Entero

FechaVenta Fecha de venta del documento Fecha

CategoriaProducto  Nombre de la categoria al que pertenece el Texto
producto

MontoVenta Contiene el importe de por Categoria Decimal

NroDocumento Contiene el nimero de documento asignado a Texto
esa transaccion

TipoDocumento Contiene el cadigo unico de tipo de documento Entero

asignado a la transaccién

Fuente: Elaboracion propia

PASO 3: LIMPIEZA'Y PRE-PROCESADO

Eliminamos los datos atipicos para que el contenido sea correctamente procesado

por el software informético.



Tabla 25

Limpieza en atributos seleccionados

Problema Solucién

El atributo CategoriaProducto contiene grupos que no

estaban vinculadas a productos de implicancia comercial y
que estan direccionados a campafias promocionales.

El atributo GrupoProducto contiene categorias vacias

El atributo CodDocumento contiene tipos de documentos

que no corresponden a los del andlisis (boletas y facturas)

El atributo IdCliente contiene clientes que forman parte del

grupo comerciales y que no son parte del analisis respectivo.

El atributo FechaVenta se obtiene con el formato: “dd- Cambiamos formato:

MMM” “dd/mm/aaaa”

Fuente: Elaboracion propia

PASO 4: TRANSFORMACION

Se eliminaron registros

Se eliminaron registros

Se eliminaron registros

Se eliminaron registros

-Transformamos los atributos del registro de ventas depurado al modelo RFM

(Recencia, Frecuencia y Monto).

a) Recencia: Intervalo entre la Ultima fecha de transaccion y el final del

periodo de analisis. (dias)

b) Frecuencia: Cantidad de transacciones por documento del periodo de

analisis. (entero)

c) Monto: Importe total de la suma del periodo de analisis. (decimal)

5 # cargamos los datos en el data.frame itemssold para procesarlos

6 temssold <- data.frame( read.table("datasorsarfm.csv”, header = TRUE, sep=";", dec=".") )
7 # Nos aseguramos de que la columna orderdate es de tipo Date

8 ditemsSoldforderdate <- as.Date( itemsSoldforderdate, format="%d/%m/%y")

9 # obtenemos los usuarios (nicos de Ta empresa
10 unigueClients <- with( itemsSold, data.frame( iduser = sort(unique(iduser)) ) )
11 # Afadimos Ta columna Recencia con los dfas transcurridos desde Ta dltima compra
12 uniqueClients <- chind(uniqueClients, recency =aggregate(round(
13 as.numeric(difftime(sys.pate(),itemssoldiorderdate, units="days")) J,
14 Tist(itemssoldiiduser), min )¥x)
15 # Afadimos Ta columna Frecuencia con el nimero de compras realizadas por factura
16 unigueclients =- chind(unigueClients,frequency = with( itemssold, as.numeric(
17 by(doc, iduser, function(x) length{umique(x)) ) ) 1))
18 # aAfadimos Ta columna Monto con el valor total de las compras
19 uniqueClients <- chbind(unigueClients,monitery = with( itemsSold, as.numeric(
20 by (unitprice,iduser,sum) }))

Figura 16. Cadigo en R — Carga de data (Elaboracion Propia).

-Aplicamos el enfoque de cuartiles para producir las variables en rangos de 1-

4 de los valores RFM obtenidos de todos los clientes.
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22 #Guardamos Tos resultados en otra variable

23 rfmsorsa<-uniqueclients

24 #aplicamos el enfoque de cuartiles

25 #Recencia

26 rfmsorsasrankr<-

27 cut(rfmsorsatrecency,

28 quantile(rfmsorsatrecency, probs=0:4,/4),1abels=FaLse, include. lowest=TRUE)
29 #Frecuencia

30 rfmsorsafrankF<-

31 cut(rfmsorsatfrequency,

3z quantile(rfmsorsaifrequency, probs=0:4,/4),labels=FaLsE, include. lowest=TRUE)
33 #Monto

34 rfmsorsatrankM<-

35 cut(rfmsorsatmonitery,

36 quantile(rfmsorsaimonitery, probs=0:4/4),labels=FaLSE, include.lowest=TRUE)

Source on Save | O /- +Run | *+ Source ~

Figura 17. Cdédigo en R — Enfoque de cuartiles (Elaboracion Propia).

-Utilizamos el mismo registro para crear la matriz de clientes por grupo de
producto.

94 #Matriz de clientes -categorias
95 require("dplyr™)
96 bkitemsSold<-itemsSold

104 #contabilizamos las compras por usuario

105 catsorsa<-xtabs(~iduser+sku,data=skusorsa)

106 #Convertimos el resultado en una matriz

107 tab_productos<-as.data.frame.matrix(catsorsa)
108 #afadimos una columna con los codigos de clliente
109 tab_productosiidcliente<-rownames(tab_productos)

97

98 skusorsa<-bkitemssold %=% group_by(bkitemssold$iduser,

99 bkitemssoldisku,

100 bkitemssoldiskuorder)%=%

101 dplyr: :summarize(cnt=n(}) %>=% as.data.frame()
102

103 names(skusorsa)<-c("iduser”,"sku","doc","cnt")

Figura 18. Cadigo en R - Matriz de clientes-categorias

-
ACEITE ADITIVOS CALCIO EEQRLJ:DA CINTA DOT3 DoT4 FILTROS FRENOS
1/F F F F F F F F F
2 F F F F v F F F F
3 F F F F F F F F F
4 F F v F v F F v
5 F F F F F F F v
6 F F F F F F F F F
7F F F F F F F F F
8 F F v F F F F v F
9 F F F F v F F F F
10 F F F F F F F F F
11 F F v F F F F F F
12 F F F F F F F F F
13 F F F F F F F F F
14 F F F F F F F F F
15 F F v F F F F F F
16 F F F F F F F F F
Showing 110 17 of 2 entries, 25 total columns

Figura 19. Vista en R - Matriz de clientes — categoria
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PASO 5: SEGMENTACION

- Se utilizaron los métodos del codo y silueta para definir el nimero 6ptimo de
segmentos, asi como la técnica de segmentacion (Ver Anexo 3). Luego de realizar
las respectivas comparaciones se obtuvo el valor de 5 para el nimero 6ptimo de
segmentos y la mejor técnica K-means.

Realizamos la segmentacion en el software R, considerado las siguientes entradas:
Registro de ventas depurado.

NUmero 6ptimo de clisteres: 5.

Técnica de segmentacion: K-means.

Source an Save | & 7 - *Run | "% Source -
44
45 sorsarfm<-rfmsorsa[5:7]

46

47  #K-means

48 set.seed(2020)

49 ksorsa =- eclust(x = sorsarfm, FUNcluster = “kmeans”, k = &,
50 he_metric = "euclidean”, graph = FALSE)

51

Figura 20. Cédigo en R — Kmeans con 5 segmentos (Elaboracion Propia)

- Luego de obtener los clusteres, utilizar los centroides para segmentar a los
clientes; para ello, usamos los pesos asignados en el paso 1 (ver Tabla 24) y
obtenemos el valor ponderado por cada cluster (En la Tabla 26, se detallan los
centroides obtenidos de la aplicacion de la técnica de segmentacion K-means con 5

claster)
Source an Save 4 S ™ Run | e Source =
52 #vemos los centroides .
53 centroides<-ksorsafcenters
54 centroides -
55
th 4
52:2 (Untitled) = R Script =
Console  Terminal Jobs
= centroides -
rankr rankF rankm
1 2.814590 2.536231 2.075988
2 3.514170 1.263158 1.562753
3 1.330357 1.096939 1.461735
4 2,146947 2.786260 3.446565
5 3.723869 3.758190 3.572543

Figura 21. Cédigo en R — Centroides (Elaboracién Propia)
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Tabla 26

Centroides de cada variable por cluster

Centroides R F M
Cluster 1 2.81 2.56 2.08
Cluster 2 3.51 1.26 1.56
Cluster 3 1.33 1.10 1.46
Cluster 4 2.15 2.79 3.45
Cluster 5 3.72 3.76 3.57

Fuente: Elaboracion propia

p R X Peso(R) + F x Peso(F) + M X Peso(M)
B 4

- Luego de asignar los pesos respectivos a cada variable, asignamos la tipificacion
A-Z, en forma descendiente segun el valor ponderado, tal como se muestra en la
Tabla 27.

Tabla 27

Categorizacion alfabética de acuerdo al ponderado

Centroides R F M  Ponderado Grupo

Cluster1 281 256 2.08 2.50
Cluster2 351 126 156 1.90
Cluster3 133 110 1.46 1.25
Cluster4 215 279 3.45 2.80
Cluster5 3.72 3.76 3.57 3.70

>WmMmUOO

Fuente: Autor

- Asignamos a cada cliente, de acuerdo a su aproximacion a los centroides de cada
claster encontrado, utilizando la formula de distancia euclidiana y le asignamos la
tipificacion correspondiente (En la Tabla 28Tabla , se muestra un fragmento del
proceso de asignacion de cada cliente de acuerdo a su aproximacion a los centroides

definidos en la Tabla 27, por medio de la distancia euclidiana)

Formula euclidiana:

D(i,n:\/(Xli—le) +(X2,—X2))* + ..+ (XZ,—XZ))



Tabla 28

Fragmento de resultado del célculo de la distancia euclidiana por cluster

61

D R F M Distancia a los centroides MAs Grupo
A B C D E cercano
C005 4 4 4 056 228 268 370 4.69 0.56 A
CO007 2 4 2 235 189 166 3.16 3.03 1.66 C
C015 1 1 1 465 324 262 259 0.58 0.58 E
C020 4 3 1 270 308 166 189 331 1.66 C
C027 1 3 1 382 271 216 311 199 1.99 E
C037 4 3 3 099 192 157 231 362 0.99 A
C044 3 3 3 119 099 104 231 296 0.99 B
Fuente: Elaboracion propia
Scurce on Save | L 5 - =+ Run | Source =

56 #Distancia euclidiana
57 sorsaeu=-rfmsorsal,ci(l,5,6,7)]

58

59 #A<-5 /B=-4 /C=-1 /D=-2 /E<-3

al

61 sorsaeuls<-sqrt((sorsaeuifrankR - centroides[5,1]142
62 +(sorsaeutrankF - centroides[5,2]042
63 +(sorsaeuirankM - centroides[3,3])42)
ad

65 sorsaeulB<-sqrt((sorsaeufrankR - centroides[4,1]142
66 +(sorsaeutrankF - centroides[4,2]042
67 +(sorsaeuirankM - centroides[4,3])42)
a8

69 sorsaeuiC<-sqrt((sorsaeufrankrR - centroides[l1,1])1~2
70 +(sorsaeutrankF - centroides[1,2]042
71 +(sorsaeuirankM - centroides[1,3])42)
72

73 sorsaeuiD=-sqrt((sorsaeufrankR - centroides[2,1])142
74 +(sorsaeutrankF - centroides[2,2]042
75 +(sorsaeuirankM - centroides[2,3])42)
76

77 sorsaeulE<-sqrt((sorsaeufrankR - centroides[3,1]142
78 +(sorsaeutrankF - centroides[3,2]042
79 +(sorsaeuirankM - centroides[3,3])42)
80

81 +#valor proximo

82 wp<-sorsaeul,3:%]

83 walor_p=-apply(vp, 1, function(x) {which.min(x)[1]})
84 sorsaeufvp=-valor_p

85 sorsaeulvpl[sorsaeuivp==1]=<-
86 sorsaeulvpl[sorsaeuivp==2]<-
87 sorsaeulvp[sorsaeuivp==3]=<-'
88 sorsaeulvplsorsaeuivp=—=4]<-'
89 sorsaeulvpl[sorsaeuivp==5]=<-
90

Fommgn

Figura 22. Cédigo en R — Determinacién de segmentos (Elaboracion propia)
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Sorsael
Filter
* iduser rankR rankF rankM A B c D E vp
1 4 1 2 1 41386800 28141376 21817146 26796788 1.0667026 E
25 4 4 4 03634180 22832572 26B16952 36968241 468015344 A
36 3 4 2 1.7479558 20720560 14576076 25188403 | 33919318 C
4 7 2 4 2 23458660 18940193 18394576 31381958 | 3.0275263 C
5 8 4 4 4 05634180 22832572 26516952 36968241 46501544 A
6 g 1 3 2 3.2353061 18584191 1.5696008 3.08568846 | 20051203 B
710 1 1 1 45524244 37391186 26215149 25807865 05730617 E
8 1 3 4 2 1.7479558 | 2.0720560 14576076 25188403 33919318 C
9 13 4 4 1 25085052 | 33004019 | 21557867 | 28360230  3.9708888 C
10 15 1 1 1 45524244 37391186 26215149 25897865 05730617 E
117 1 1 1 45524244 32391186 26215149 253897865 03738617 E
12 13 1 2 2 36032744 20085494 15994430 26361574 11019914 E
13 20 4 3 1 26961228 30765519 16612882 1.8892703 33108660 C
14 22 1 1 1 46524244 32391186 28215149 23897865 | 0.5739617 E

Figura 23. Vista en R — Asignacion de clientes

PASO 6: MATRIZ COMPARATIVA

- Elaboramos una matriz, donde se contabilice el nimero de clientes por segmento,
que compra una categoria de producto (Para nuestro caso tenemos 25 categorias, en
la Tabla 29, mostramos un ejemplo de los resultados del nimero de clientes por

segmento que compra un determinado grupo de producto)



Tabla 29

Ndmero de clientes por segmento — categoria de producto
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Categoria producto A B C D E
Motores 4t 499 373 230 111 329
Motores a gasolina 479 302 173 97 206
Calcio 260 150 82 34 86
Motores a diesel 246 166 76 40 95
Transmisiones manuales mecanicas 219 136 54 21 5
Silicona automotriz 199 125 63 13 67
Hidraulico 158 111 25 18 43
Silicona liquida 139 62 55 21 40
Refrigerante 135 67 33 12 47
Transmisiones automaticas 123 60 19 9 29
Pintura en spray 106 50 44 13 27
Cinta 91 24 21 11 13
Dot3 80 56 30 9 21
Lithium 75 40 10 8 14
Limpiadores y desengrasantes 70 47 24 6 21
Filtros 55 30 16 13 38
Motores 2t 48 27 12 9 24
Tractores agricolas 28 15 9 4 10
Aditivos 12 5 2 1 3
Sodio 7 4 5 1 3
Cera liquida 3 0 2 0 0
Frenos 3 3 2 0 0
Petroleo 3 1 0 1 1
Aceite 2 0 0 0 0
Dot4 0 2 0 0 0

Fuente: Elaboracion propia
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Sourceon Save | O 7 *0un | Source ~
yz .
93 #Nimero de clientes por Segmento -categorias
94 require("dplyr”)
95 bkitemssold<-itemssold
96
97 skusorsa<-bkitemssold %=% group_by(bkitemssold$iduser,
a8 bkitemssoldisku,
a9 bkitemssoldiskuorder)ss%
100 dplyr::summarize(cnt=n()) %-% as.data.frame()
101
102 names(skusorsa)<-c("iduser”,"sku","doc”, " cnt”)
103 #Contabilizamos las compras por usuario
104 catsorsa<-xtabs(~iduser+sku,data=skusorsa)
105 #Convertimos el resultado en una matriz
106 tab_productos<-as.data.frame.matrix{catsorsa)
107 #Afadimos una columna con los cddigos de cliente
108 tab_productosiidcliente<-rownames (tab_productos)
109
110 #Creamos una tabla con el id del cliente, segmento y la categoria
111 cat_cliente<-sorsaeu[c(1,10)]
112 colnames(cat_cliente)<-c("idcliente"”, "Segmento™)
113 tabla_cliente_producto<-merge(cat_cliente,tab_productos,by="1idcliente")
114
115 #Agrupamos por categoria de cliente
116 #Contabilizamos por compra de categoria
117 tabla_cliente_producto<-tabla_cliente_producto[,-1]
118 Segmento<-tabla_cliente_productofSegmento
119 tabla_cliente_producto[tabla_cliente_producto=1]=1
120 tabla_cliente_producto[tabla_cliente_producto==0]=0
121 tabla_cliente_productofsSegmento<-Segmento
122
123 categoria_producto=<-(tabla_cliente_producto %%
124 group_by(Segmento) *-% summarise_each(funs = (sum)))
125
126 categoria_productos- data.frame(t(categoria_producto[-11))
127 colnames(categoria_producto) <- c("a","8","C","D","E")
Figura 24. Cédigo en R — Matriz categoria por segmento (Elaboracion propia)
categoria_produwcto
Filter
A T B C D E
MOTORES 4T 449 373 232 111 329
MOTORES A GASOLINA 475 302 173 a7 206
CALCIO 260 150 g2 34 36
MOTORES A DIESEL 245 166 TE A0 g5
TRAMNSMISIOMNES MAMNUALES MECAMICAS 21% 136 54 21 58
SILICONA AUTOMOTRIZ 199 125 63 13 &7
HIDRAULICO 155 111 25 13 43
SILICOMA LIQUIDA 138 62 55 21 40
REFRIGERAMTE 135 57 33 12 47
TRANSMISIOMNES AUTOMATICAS 123 50 19 g 29

Figura 25. Vista de Tabla en R - Tabla compras de segmento por categoria

Aplicamos el enfoque de cuartiles para puntuar las categorias de productos en

rangos de 1-4, para cada categoria de cliente. (En la Tabla 30, se muestra un

ejemplo de la aplicacion del enfoque de cuartiles aplicada a la categoria de

producto)



Tabla 30

Puntuacion de cuartiles por categoria de producto-segmento

65

CATEGORIA PRODUCTO

>

Motores 4t

Motores a gasolina

Calcio

Motores a diesel
Transmisiones manuales mecanicas
Silicona automotriz
Hidraulico

Silicona liquida
Refrigerante
Transmisiones automaticas
Pintura en spray

Cinta

Dot3

Lithium

Limpiadores y desengrasantes
Filtros

Motores 2t

Tractores agricolas
Aditivos

Sodio

Cera liquida

Frenos

Petroleo

Aceite

Dot4

el e T T o e N N S B e N T S S A O B S ¢ ¢ O T S T - U

PR R, R, R, R, NN NN NN ODNNWwWWww W w N>

R P R, R, R, R, R, N ND DN WODN LN WwWDNN WwWDDWw DD DD BNO

R PR R R R R NN WOWDN DN DN OWwN O MO

P R R R R R R NN WNNDNDND W W W ww S~ B~ M

Fuente: Elaboracion propia
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142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
138
159
160
161
162

=]

#ordenamos 1a tabla para el grafico fimal
ult_fila<-nrow(categoria_producto)

a<- cbind(rownames (categoria_producto),rep("a’
b<- cbind(rownames(categoria_producto),rep("s’
c<- chind(rownames(categoria_producto),rep("c”
d<- cbind(rownames (categoria_producto),rep("D’
e<- cbind(rownames(categoria_producto),rep("E’
tabla_final<-rbind(a,b,c,d,e)

colnames(tabla_final)<-c("Producto”,"segmento”
tabla_final<-as.data.frame(tabla_final)
tabla_final$rnkP<-as. numeric(tabla_final $RnkP)

ggplot(tabla_final,
aes (x=Producto,
y=Rnkp,
group = Segmento,
colour=5segmento) )+
geom_line()+
geom_point( size=2, shape=5, fill="white") +
theme_minimal ()

toult_fila)
ult_fila),

ult_fila)
,u]t_fi]aj,
ult_fila)

, RnkP™)

,categoria_productofrnka)
,categoria_producto$rnkc)

,categoria_producto$rnke)

categoria_producto$rnki)

categoria_producto$rnkD)

Figura 26. Cédigo en R — Gréfico lineal de segmentos (Elaboracion Propia).

3.2  Resultados y Discusion

a) Visualizacion de Datos

En la siguiente figura se muestra la distribucion de los segmentos visualizados en

un grafico en R.

Cluster plot

Dim2 (3 4%)

cluster
[l
2

s
£+
5

6 -4
Dim1 (94 9%)

-2

Figura 27. Gréfico en R- Visualizacion de 5 clusteres por K-means

b) Matriz de resultados e interpretaciones

Obtenemos la matriz final (Tabla) y realizamos algunas interpretaciones con los

segmentos encontrados:
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Tabla 31. Matriz final comparativa de los segmentos A, B, C, D, E.
A B C D E
Motores 4t Motores 4t Motores 4t Motores 4t Motores 4t
Motores a Motores a Motores a Motores a Motores a
gasoline gasolina gasoline gasoline gasoline
Calcio Calcio Calcio Calcio Calcio
4 Motores a diesel Motores a diesel Motores a diesel Motores a diesel Motores a diesel
Transmisiones Transmisiones Transmisiones Transmisiones
manuales manuales Silicona liquida manuales manuales
mecanicas mecanicas mecanicas mecanicas
Silicona automotriz Silicona automotriz Silicona automotriz Silicona liquida Silicona automotriz
Hidraulico Hidraulico Hidraulico Hidraulico Hidraulico
- o - o Transmisiones silicona - o
Silicona liquida Silicona liquida manuales . Silicona liquida
mecanicas automotriz
3 Refrigerante Refrigerante Refrigerante Refrigerante Refrigerante
Transmis!ones Transmis!ones Limpiadores y Filtros Transmis!ones
automaticas automaticas desengrasantes automaticas
Pintura en spray Pintura en spray Pintura en spray Pintura en spray Pintura en spray
Cinta Dot3 Dot3 Cinta Filtros
Dot3 Cinta Cinta Dot3 Dot3
Lithium Lithium Lithium Lithium Lithium
Limpiadores y Limpiadores y Transmisiones Limpiadores y Limpiadores y
) desengrasantes desengrasantes Automaticas desengrasantes desengrasantes
Filtros Filtros Filtros Transmls!ones Cinta
automaticas
Motores 2t Motores 2t Motores 2t Motores 2t Motores 2t
Tractores agricolas Tractores agricolas Tractores agricolas Tractores agricolas Tractores agricolas
Aditivos Aditivos Aditivos Aditivos Aditivos
Sodio Sodio Sodio Sodio Sodio
Cera liquida Cera liquida Cera liquida Cera liquida Cera liquida
1 Frenos Frenos Frenos Frenos Frenos
Petroleo Petroleo Petroleo Petroleo Petroleo
Aceite Aceite Aceite Aceite Aceite
Dot4 Dot4 Dot4 Dot4 Dot4
Fuente: Elaboracion propia
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Interpretacion 1: De la Matriz comparativa, podemos deducir que las categorias de
productos que se encuentran en el cuartil 4 y el segmento A, tienen una mayor frecuencia

de ventas:

-MOTORES 4T

-MOTORES A GASOLINA

-CALCIO

-MOTORES A DIESEL

-TRANSMISIONES MANUALES MECANICAS
-SILICONA AUTOMOTRIZ

Estrategias:

- Se pueden utilizar las categorias de productos de este cuartil para fomentar una mejora
en la frecuencia, monto o recencia de ventas de los cuartiles 1 o 2 del mismo segmento
A

- Al ser el grupo con mayor frecuencia de ventas, se pueden utilizar para fidelizar al
segmento A de clientes.

- Se pueden utilizar los productos como portafolio sugerido en el trabajo con los clientes

del segmento D y E. Asi como en la captacion de clientes nuevos.

Interpretacion 2: De la Matriz comparativa, podemos deducir que los grupos de
productos que se encuentran en el cuartil 1y el segmento E, tienen una menor frecuencia

de ventas:

- ADITIVOS
-SODIO

- CERA LIQUIDA
- FRENOS
-PETROLEO

- ACEITE

- DOT4
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Estrategias:

- Se pueden utilizar los grupos de productos de este cuartil para crear promociones con los del cuartil 4 para mejorar en la frecuencia, monto o
recencia de ventas del mismo segmento E.

- Al ser el grupo con menor frecuencia de ventas, se deben analizar las posibles causas y soluciones.
- Se pueden utilizar vinculos comerciales con clientes estratégicos para fomentar la venta de estos productos.

-Como complemento a las estrategias o a la ejecucion del método se muestran los siguientes graficos para analisis comparativo entre segmentos.

4 = ;
Segmento
A
B
—=— C
&= D
E
= . ) 3 £
1

ACEITEADITIVOSCAL QDERA LIQUIDEMNTA DOT3 DOT4 FILTROSFE DDESEM CATMWRHEAEES TPORES Bl G RETRIBMAR (R A FRES FRRFONHIT BEI T INIDIPR LD IERTMAWTALES MECANICAS

RnkP

Figura 28. Gréafico en R — Diagrama de lineas de los segmentos - categoria de productos.

Interpretacion: De la Figura 28, podemos observar que existen diferencias en cada uno de los 05 segmentoss de clientes generados por la técnica
de Segmentacion K means , respecto a la frecuencia de compra de las diversas categorias que ofrece la empresa Suministros del Oriente SA.
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Figura 29. Segmento A vs B (Elaboracién propia)

Interpretacion: En la Figura 29, podemos ver que los segmenteos A 'y B tienen comportamientos de compra similares en las categorias de
productos con puntuacién 4 y 1, solo existe una pequefia variacion en 02 de las categorias.
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Figura 30. Segmento A vs C (Elaboracion propia)

Interpretacion: La Figura 30, nos muestra que los segmenteos A y C tienen comportamientos de compra similares solo en la categoria de
productos con puntuacion 1, existen 06 variaciones demostrando que tienen una conducta de compra diferenciada.
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Figura 31. Segmento A vs D (Elaboracion propia)

Interpretacion: En la Figura 31, nos muestra que los segmentos A y D tienen comportamientos de compra similares solo en la categoria de
productos con puntuacion 1, existen 04 variaciones demostrando que tienen una conducta de compra diferenciada.
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Andlisis de Segmentos

Prioridad

Categoria

Figura 32. Segmento A vs E (Elaboracion propia)

Interpretacion: La Figura 32,Figura 32 nos muestra que los segmentos A y E tienen comportamientos de compra similares en las categorias
de productos con puntuacién 4 y 1, solo existe una pequefia variacion en 02 de las categorias.
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Figura 33. Segmento B vs C (Elaboracién propia)

Interpretacion: La Figura 33, nos muestra que los segmentos B y C tienen comportamientos de compra similares solo en la categoria de
productos con puntuacién 1, existen 04 variaciones demostrando que tienen una conducta de compra diferenciada.

74



Andlisis de Segmentos
e}
[+
S
8
a
S ¥ O & W NN \NY < S A S X s P 0 L& &
9 % LN S O ST
Qg%) O\’@ o & @Q 0{% & §\ & < %QQ* Q\% N & y?& \,&Q~ qﬁgj C/Q\) & %OQ Q\ s & & P
O 5 P FTE NP SN > ¢ S
3 $ ¥ &P F & & R RS <
v & P TS &Y =) N & &
et ¥ & Y S &
O ® & P S SR < o
» @Y' %\\’ =) QS? &Q?
S s &
N 5 S
S i Na
§ S &
xfﬁ\ v
&
Categoria
B D
Figura 34. Segmento B vs D (Elaboracién propia)

Interpretacion: La Figura 34, nos muestra que los segmentos B y D tienen comportamientos de compra similares solo en la categoria de
productos con puntuacion 1, existen 06 variaciones demostrando que tienen una conducta de compra diferenciada.
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Figura 35. Segmento B vs E (Elaboracion propia)

Interpretacion: La Figura 35, nos muestra que los segmentos B y E tienen comportamientos de compra similares en las categorias de
productos con puntuacién 4 y 1, solo existe una pequefia variacion en 02 de las categorias.
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Figura 36. Segmento C vs D (Elaboracién propia)

Interpretacion: La Figura 36, nos muestra que los segmentos C y D tienen comportamientos de compra similares solo en la categoria de
productos con puntuacién 1, existen 06 variaciones demostrando que tienen una conducta de compra diferenciada.
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Figura 37. Segmento C vs E (Elaboracion propia)

Interpretacion: La Figura 37 nos muestra que los segmentos C y E tienen comportamientos de compra similares solo en la categoria de
productos con puntuacién 1, existen 06 variaciones demostrando que tienen una conducta de compra diferenciada.
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Figura 38. Segmento D vs E (Elaboracion propia)

Interpretacion: La Figura 38 nos muestra que los segmentos D y E tienen comportamientos de compra similares solo en la categoria de
productos con puntuacion 1, existen 04 variaciones demostrando que tienen una conducta de compra diferenciada.
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3.2 Discusion de resultados

El modelo presentado para la segmentacion de clientes en la empresa Suministros del

Oriente S.A.C, ha sido elaborado teniendo en cuenta las variables RFM que intervienen en

el proceso de segmentacion de clientes y siguiendo la metodologia KDD, en este caso se

realiz6 un modelo de segmentacion.

De los resultados obtenidos en el punto anterior, podemos indicar que el modelo
permite segmentar a los clientes, de acuerdo al caso de estudio, en 3 segmentos
utilizando las variables RFM que también se utilizaron en las siguientes
investigaciones: Durson y caber (2016), Cuadros et al. (2017), Batchiar (2018) y
Aryuni et al. (2018).

El modelo propuesto permite identificar las caracteristicas comerciales de los clientes
de la empresa suministros del oriente, que servirdn como apoyo en la toma de
decisiones. Esta afirmacion tiene concordancia con las investigaciones de Durson y
caber (2016), Cuadros et al. (2017), Qadadeh y Abadallah (2018), Batchiar (2018),
Aryuni et al. (2018), Flores et al. (2019), Laura et al. (2016), Reyes (2018), De la Cruz
(2017).

El modelo propuesto también contempla el uso de enfoque de cuartiles y la agrupacion
por categoria de productos complementando la informacién brindada por las
investigaciones citadas en la presente tesis, generando un nuevo analisis para la toma

de decisiones.
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CONCLUSIONES

La presente investigacion permitié disefiar un modelo basado en técnicas de mineria
de datos que permite la segmentacion de clientes en la empresa Suministros del

Oriente.

La aplicacion del modelo logré identificar los segmentos de clientes de la empresa, de
acuerdo a sus caracteristicas comerciales de recencia, frecuencia y monto, asi como

sus caracteristicas de habitos de compra de acuerdo a los grupos de productos.

El presente trabajo de investigacion propone de manera satisfactoria, un modelo de
segmentacion de clientes basado en KDD vy técnicas de minerias de datos. Tomando
en cuenta el andlisis de las investigaciones previas, ademas de la informacién y los

datos proporcionados por la empresa Suministros del Oriente SA.

La aplicacion del modelo en el caso de estudio permitid recomendar estrategias

comerciarles de acuerdo a los segmentos encontrados.

El modelo propuesto permite utilizar diferentes agrupaciones de productos de acuerdo
a la necesidad de la organizacién que lo aplique. Estas agrupaciones pueden ser, por

ejemplo: marca, categoria, clasificacion o tipo de uso de los productos.

La herramienta R permitié llevar a cabo todo el proceso de KDD en todos los pasos
propuestos por el modelo, ya que contiene una gran cantidad de librerias
complementarias (funciones estadisticas, algoritmos de mineria, graficas, etc.). Por lo
tanto, proporciona una mejor experiencia al momento de utilizar una sola herramienta

en toda la investigacion.
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RECOMENDACIONES

Al finalizar el presente trabajo de investigacién es necesario dejar las siguientes
recomendaciones que son importantes para la entidad o demas organizaciones que tengan

acceso a esta informacion.

1. Es importante definir el objetivo que se pretende analizar con la utilizacion de este
modelo, ya que en base a ello se podran seleccionar los datos complementarios para
que los resultados finales, sean importantes en la toma de decisiones de la

organizacion.

2. En el paso de limpieza y preprocesamiento de datos se debe realizar una exhaustiva
revision de los datos, antes de ser sometido al siguiente paso, ya que esto tiene un alto
indice de influencia en la confiabilidad de los resultados finales de la aplicacion del

modelo.

3. El modelo permite a las organizaciones definir el nimero de segmentos de clientes que
desee encontrar, de no tener un conocimiento exacto del mercado, se sugiere aplicar
algunos metodos como lo son el de la silueta, el del codo, la suma de cuadrados, entre
otros. Esto permite tener una idea basica sobre los segmentos que proporciona la propia

data almacenada.

4. Existen diversos algoritmos de segmentacion, una forma recomendable de definir cual

técnica es la mejor, es utilizar el método de la silueta promedio.

5. El modelo de segmentacién de clientes proporciona una vista sobre el nivel de
consumo de los grupos de productos en cada segmento, es importante que la
organizacion defina estrategias comerciales adecuadas para cada uno de ellos, ya que,
segun las revisiones realizadas, es importante dar prioridad a los clientes de alto valor
teniendo en cuenta que cuesta mas adquirir nuevos clientes que mantener satisfechos

a los actuales.
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Anexo 1. Matriz de Consistencia

89

mejorara la propuesta.

P DISENO DEL POBLACIONY
PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS ESTUDIO MUESTRA VARIABLES DIMENSIONES INDICADORES
Siendo que el disefio
Objetivo general Hi: El modelo basado de la investigacion es
Mejorar el proceso de | en técnicas de mineria de tipo descriptivo Técnicas de Clustering 0 NGmero de
segmentacion de clientes | de datos segmentara a propositivo y que el | mineria de datos Agrupamiento cliisteres
aplicando técnicas de mineria | los clientes de la objeto de estudio de la
de datos para la empresa | empresa distribuidora presente es
distribuidora Suministros del | Suministros del oriente “segmentacion de
Oriente SA. SA clientes”, el mismo no
4Cémo N - El disefio de cugnta con un Clientes Ng:r_wer? de
segmentar a los Objetivos especificos investigacion que se UnIVerso y muestra, ya 1entes
clientes de OE1: Identificar las empleard es el qge ~|05 instrumentos
Suministros del caracteristicas de los habitos disefio dlsenadqs, para la
oriente SA? [ d& compra de los clientes DESCRIPTIVO, | récoleccion de datos y
OE2: Proponer un modelo para la realizacion de Segme_ntaaon de Segmentos Ndmero de
basado en KDD vy técnicas de la prueba de hipétesis clientes Segmentos
mineria de datos. basado en el juicio de
OE3: Recomendar estrategias expertos, seré
comerciales de segmentacion aplicado a los expertos o NGmero de
de clientes que evaluaran en qué Caracteristicas Caracteristicas
medida la  misma Comerciales Comerciales

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 3. Comparacion entre las técnicas de segmentacion

1. Utilizaremos dos técnicas de segmentacion k-medias(k-means) y k-medoides
(clara)
2. Encontramos el nimero 6ptimo de clusteres (utilizamos el método del codo y el

método de la brecha).

Source onSave | 4 A - *Run | * Source ~
1 #Determinamos el numero de cldster optimos por el método de la brecha
2 #y el método del codo
3
4  Tibrary(cluster)
5 Tlibrary(factoextra)
6 Tibrary(ggpubr)
8 #Encontramos el nimero dptimo de clidster con el método de la Brecha
9 set.seed(2020)
10
11  km_codo=-fviz_nbclust(x = sorsarfm, kmeans, dist(x= sorsarfm, method = "euclidean™),
12 method = c("wss"))+ggtitle("método del Codo - Kmeans")
13 km_gap<-fviz_nbclust(x = sorsarfm, kmeans, dist(x= sorsarfm, method = "euclidean™),
14 method = c("gap_stat"))+ggtitle("Estadistica de Brecha - Kmeans")
15
16 clara_codo<-fviz_nbclust(x = sorsarfm, clara, dist(x= sorsarfm, method = "euclidean”),
17 method = c("wss"))+ggtitle("Método del Codo - Clara™)
18 clara_gap<-fviz_nbclust(x = sorsarfm, clara, dist(x= sorsarfm, method = "euclidean”),
19 method = c("gap_stat”))+ggtitle("estadistica de Brecha - clara™)
20
21 ggarrange(km_codo, km_gap, clara_codo, clara_gap)

Figura 39. Cddigo en R —NUmero optimo de clusteres. (Elaboracion Propia).
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Figura 40. Gréfico en R - Método del codo vs Estadistica de la brecha

Del gréfico anterior, definimos que en el método del codo para K-means el nimero
optimo de segmentos es > 2, coincidiendo con la estadistica de brecha que precisa 5
como mejor medida. Para Clara al igual que K-means en el método del codo el nimero
optimo es >2, y coincide con 4 en la estadistica de la brecha.
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3. Aplicamos el coeficiente de la silueta para determinar la técnica de

segmentacion y el nimero de clusteres mas 6ptimo tal como se muestra en la

Figura 41.

A =H Source on Save -, S = Run it 2 Source -
23 #utilizamos el coeficiente de Silueta para comparar las ténicas -
24 Tlibrary(sbClust)
25 set.seed(2020)
26 km_clusters =- eclust(x = sorsarfm, FUNcCluster = "kmeans", k = 5,
27 hc_metric = "euclidean™, graph = FALSE)
28 wl=-fwviz_silhouette(sil.obj = km_clusters, print.summary = TRUE, palette = "jco",
29 ggtheme = theme_classic())
30 clara_clusters <- eclust(x = sorsarfm, FUMcluster = "clara", k = 4,
31 hc_metric = "euclidean”™, graph = FALSE)
32 w2=-fviz_silhouette(sil.obj = clara_clusters, print.summary = TRUE, palette = "jco”,
33 ggtheme = theme_classic())
34
35 ggarrange(vl, v2J|
36 he
35:18 (Top Level) = R Script =
Console  Terminal Jobs —
—f
= km_clusters =- eclust(x = sorsarfm, FUNcCluster = "kmeans”, k = 5, -
+ hc_metric = "euclidean”, graph = FALSE)
> vlie-fviz_silhouette(sil.obj = km_clusters, print.summary = TRUE, palette = "jco”,
+ ggtheme = theme_classic())
cluster size ave.sil.width
1 1 329 0.26
2 2 247 0.38
3 3 784 0.53
4 4 524 0.19
5 5 641 0.49
= Clara_clusters =- eclusti{x = sorsarfm, FUNcluster = "clara", k = 4,
+ hc_metric = "euclidean”, graph = FALSE)
> v2<-fviz_silhouette(sil.obj = clara_clusters, print.summary = TRUE, palette = "jco",
+ ggtheme = theme_classic())
cluster size ave.sil.width
1 1 600 0.65
2 2 475 0.58
3 3 767 0.09
4 4 G683 0.05

Figura 41. Resultados en R (Elaboracion Propia).
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Figura 42. Grafico en R — K-means vs Clara

Resultado: Del grafico anterior, se define que la técnica de segmentacion k-
medias(k-means) con 5 clusteres, permite tiene un promedio de silueta de 0.4;
es mejor que k medoides (clara) de 4 clusteres, con un promedio de silueta de
0.3.



