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Resumen

Esta investigacion presenta la implementacion de un modelo de clusterizacion para
Corporacién Multi Inversiones, cuyo objetivo principal es identificar segmentos o clUsteres de
clientes con patrones de consumo y preferencias similares. Esto permitira crear estrategias de
marketing dirigidas hacia los diferentes tipos de clientes, focalizar eficientemente los recursos y
en Gltima instancia, contribuir a la mejora de la experiencia de compra logrando asi la retencion
de estos. Con el aumento de los datos que generan las empresas hoy en dia la aplicacion y
generacion de modelos mediante algoritmos de aprendizaje automatico son herramientas que se
estan volviendo cada dia mas Utiles para las empresas en la actualidad ya que su implementacion
genera una ventaja competitiva. Para la clasificacion de los clientes se utiliz6 la técnica RFM en
funcion de las variables recencia, frecuencia y valor monetario. Posteriormente se aplico el
algoritmo de clusterizacion no supervisado K-Means mediante la herramienta Knime. Es
importante que antes de someter a los datos a la aplicacidn de algoritmos de aprendizaje automatico
se realice un preprocesamiento exhaustivo de los datos tal como limpieza, transformacion y

modelado de los mismos.

Palabras claves: Analisis RFM, Aprendizaje Automatico, K-Means, Perfiles de
Clientes, Segmentacion de Clientes.
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Abstract

This research presents the implementation of a clustering model for Corporation Multi
Inversions, whose main objective is to identify segments or clusters of customers with similar
consumption patterns and preferences. This will allow the creation of marketing strategies targeted
at different types of customers, efficiently focus resources, and contribute to improving the
shopping experience, thereby achieving customer retention. With the increase in data generated by
companies today, the application and generation of models using machine learning algorithms are
tools that are becoming increasingly useful for businesses, as their implementation generates a
competitive advantage. The RFM technique was used for customer classification based on the
variables of recency, frequency, and monetary value. Subsequently, the unsupervised clustering
algorithm K-Means was applied using the Knime tool. It is important that before subjecting the
data to the application of machine learning algorithms, an exhaustive preprocessing of the data is

carried out, such as cleaning, transformation, and modeling.

Palabras claves: Customer Profiles, Customer Segmentation, K-Means, Machine

Learning, RFM Analysis.
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CAPITULO I. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

1.1 INTRODUCCION

Corporacion Multi Inversiones (CMI) es una corporacion agroindustrial multinacional
fundada en 1920 con sede en Guatemala. CMI cuenta con presencia en mas de 16 paises la mayor
parte ubicados en Latinoamérica, en Honduras su presencia data hace mas de 30 afos donde sus
primeras inversiones las realizaron en el rubro de las comidas rapidas y en la industria avicola. La
primera franquicia fue vendida a una empresa de capital hondurefio mientras que la segunda sigue
operando hasta el dia de hoy en el procesamiento y comercializacion de producto a base de proteina

carnica de origen avicola y porcicola (Corporacion Multi Inversiones, 2023).

CMI cuenta con amplio portafolio de marcas y categorias de productos brindando atencion
a diferentes tipos de clientes y canales. Hoy en dia CMI generan diariamente una gran cantidad de
datos de sus clientes esto combinada con la rapida evolucion de la tecnologia ha generado el interés
y la razon de ser de esta investigacion por profundizar y desarrollar algoritmos para agrupar los

clientes que atiende actualmente.

Este agrupamiento es conocido como modelo de clusterizacion, basicamente estos modelos
estan centrados en la categorizacion de los clientes, brindan a las empresas la capacidad de
descubrir perfiles y patrones relacionados con los servicios o las compras. Estos hallazgos, a su
vez, proporcionan las bases necesarias para disefiar estrategias que respalden la toma de decisiones

mas fundamentadas ya sea campaias publicitarias o estrategias de TRADE Marketing y Ventas.

CMI tiene como estrategia lider agregar valor al cliente y la utilizacion de la clusterizacion
es una herramienta indispensable para este enfoque empresarial. La clusterizacion es una técnica
gue consiste en segmentar e identificar grupos de clientes en base a los datos de una empresa (da
Silva, 2020). Esta metodologia implica la aplicacion de algoritmos de ciencia de datos para detectar
patrones dentro de la base de datos, permitiendo asi la formacion de conjuntos distintivos de
clientes que presenten similitudes entre si. Permitiendo crear subcategorias dentro de nuestro

segmento objetivo para direccionar ain mejor el mensaje que se quiere transmitir.



1.2 ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

Se realizd una revision de la literatura para encontrar investigaciones previas sobre la
problematica planteada en la presente investigacion. Cuadros Lopez et al., (2017) abordan en su
estudio la segmentacion de clientes utilizando un método extendido de RFM (Recencia, Frecuencia
y Monto) con nuevas variables seleccionadas a través del analisis multivariado. La microempresa
ubicada en Cali, dedicada a la manufactura de productos de plastico, trataba de buscar una forma
efectiva de segmentar a sus clientes para entender mejor su comportamiento y poder tomar
decisiones estratégicas basadas en datos, por lo que, existia la necesidad de identificar qué clientes

aportan mas valor a la empresa y como se pueden establecer relaciones mas cercanas con ellos.

Para lograr el objetivo de la investigacion, se implementd el analisis RFM (Recencia,
Frecuencia y Monto), analizando las transacciones de 304 clientes durante 8§ meses. Ademas del
modelo RFM tradicional, se incorporaron variables adicionales como la Ganancia (G) para obtener
una vision mas detallada. A través de técnicas de analisis multivariado, se valido la independencia
y relevancia de estas variables. Como resultado, se identificaron cinco grupos distintos de clientes,

cada uno con caracteristicas y comportamientos de compra unicos (Cuadros Lopez et al., 2017).

Por ejemplo, el grupo 1 estd compuesto principalmente por clientes de las afueras de la
ciudad que compran productos con alto margen de contribucion, mientras que el grupo 2, aunque
es el mas numeroso, no muestra el mismo potencial de compra que otros grupos. A pesar de la
riqueza de datos y la segmentacion obtenida, se identifico que algunos clientes de alto valor no
han realizado compras en mas de dos meses. El analisis RFM, complementado con otras técnicas
y variables, demostro ser una herramienta valiosa para la empresa, proporcionando insights clave
para el disefio de estrategias futuras y la toma de decisiones basada en datos (Cuadros Lopez et al.,

2017).

En otro estudio llevado a cabo por Madariaga Fernandez et al., (2022) identifica la
necesidad de clasificar a los clientes de manera efectiva para optimizar la planeacion y toma de
decisiones en la empresa ACINOX Holguin comercializadora. Se propone una metodologia
multicriterio para la clasificacion de clientes, utilizando algoritmos KNN como base para la
planificacion agregada. Esta metodologia clasifica a los clientes segun seis variables: fidelidad a
la empresa, frecuencia de compra, activos del cliente, variedad de articulos comprados, proximidad

fisica y horizonte temporal de compra.



Como resultado de la aplicacion de esta herramienta metodoldgica, se disefid una escala
jerarquica de variables para clasificar a los clientes. Ademas, se proporciond una clasificacion
general de los clientes, complementada con su clasificacion segln las seis variables del estudio.
Esto permiti6 un andlisis personalizado de su comportamiento. La utilizacion de esta herramienta
metodologica en la empresa ACINOX Holguin, valido su efectividad para resolver problemas de
clasificacion de clientes. A partir de su aplicacion, se proporcioné a los directivos de la institucion
un conjunto de conglomerados individuales de cada variable que respaldd la planificacion
agregada, facilitando la toma de decisiones y optimizando el proceso de venta desde una

perspectiva general (Maradiaga Fernandez et al., 2022).

En el estudio llevado a cabo por Bocanegra y Quispe (2012) identifica la problematica de
las empresas actuales que buscan explotar la informacidon de sus clientes para segmentarlos
eficientemente y dirigir recursos de manera individualizada. En particular, se menciona a la caja
Prymera, que necesita identificar grupos de clientes con caracteristicas similares. Para abordar este
desafio, se propone una técnica basada en el algoritmo K-Means en combinacion con el indice de
Rose Turi, seleccionada por su bajo costo computacional y facilidad de implementacion. Esta

combinacion permite obtener la cantidad 6ptima de clister o grupos.

En cuanto a la metodologia, se llevo a cabo un estudio para seleccionar la técnica mas
adecuada para la segmentacion de clientes. Se opto por el algoritmo K-Means en complementacion
con el indice de Rose Turi debido a su eficiencia y facilidad de implementacion. Los resultados
obtenidos indican que la técnica propuesta logrd segmentar a los clientes en clister con una
eficacia superior en un 25% en comparacion con el indice de Davies-Bouldin. Ademas, en términos
de eficiencia en tiempo de procesamiento, la técnica propuesta demostrd ser superior en un 17%

(Bocanegra & Quispe, 2012).

La combinacion del algoritmo K-Means con el indice de Rose Turi se presenta como una
solucion eficiente y efectiva para la segmentacion de clientes, superando otras técnicas en términos
de eficacia y tiempo de procesamiento. Esta propuesta puede ser de gran utilidad para empresas
que buscan optimizar sus estrategias de marketing y recursos basandose en la segmentacion de sus

clientes (Bocanegra & Quispe, 2012).

En el estudio de Felipe Calad Norena (2015) aborda una problemadtica relacionada con la

calidad de la informacion suministrada por Tiendacol S.A. para la mineria de datos. Esta situacion



se destaca en el contexto y caracterizacion del problema presentado en el documento. En cuanto a
la metodologia, el estudio se basa en un diagndstico de la calidad de la informacion proporcionada
por Tiendacol S.A., seguido de la creacion de un modelo de datos que representa el resultado del
procesamiento de dichos datos. Ademas, se describe un procedimiento especifico para la

aplicacion de la técnica K-Means clustering (Norefia, 2015).

Los resultados del estudio se manifiestan en la formacion de clusteres detallados,
respaldados por el modelo final de mineria de datos. En la investigacion se realiza un analisis
profundo de la mineria de datos en el contexto de la empresa Tiendacol S.A., con un enfoque en
la calidad de la informacion y la segmentacion de clientes ayudando a resolver la problematica que

presenta la empresa. (Norefia, 2015).

En el estudio realizado por Arrelucea Zapata (2020) se puede detectar que la problematica
se centra en la implementacion de un modelo de clusterizacion para segmentar el perfil del cliente
en el area comercial de supermercados. La necesidad surge de la importancia de comprender y
categorizar adecuadamente a los clientes para optimizar las estrategias comerciales y mejorar la

experiencia del cliente.

Se empled un enfoque cuantitativo, utilizando técnicas de clusterizacion para segmentar a
los clientes. Se recopilaron datos relacionados con las interacciones de los clientes, y se aplicaron
algoritmos de clusterizacion para identificar patrones y categorias dentro de la base de clientes

(Arrelucea Zapata, 2020).

Los resultados indican una relaciéon significativa entre el modelo de clusterizacion y los
indicadores de correlacion. Se identificé que las variables de Recencia, Frecuencia y Monto de
venta son cruciales para identificar comportamientos de clientes en el area comercial. Ademas, se
pudo determinar que ciertos segmentos de clientes, como los "Mejores clientes", "Clientes leales"
y "Clientes mas gastadores", tienen una mayor tendencia a realizar compras recurrentes. El modelo
también sugiere que la precision de la segmentacion podria mejorarse con la inclusion de mas

variables numéricas. (Arrelucea Zapata, 2020)

El estudio concluye que la hipdtesis planteada inicialmente, que sugiere una relacion
correcta entre el modelo de clusterizacion y el perfil de clientes basado en indicadores de
correlacion, cliente y prediccion, es correcta. El modelo desarrollado permite una identificacion

optima de los comportamientos de los clientes, lo que puede ser de gran utilidad para el area
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comercial de supermercados. Sin embargo, se sugiere que futuras investigaciones podrian explorar

la incorporacion de mas variables para mejorar la precision del modelo.

1.3  DEFINICION DEL PROBLEMA
1.3.1 ENUNCIADO DEL PROBLEMA

En el contexto actual de la industria del consumo masivo, la cual se caracteriza por una
intensa competencia, las empresas enfrentan el desafio de personalizar sus servicios y ofertas para
satisfacer las necesidades de un cliente cada vez mas informado y exigente. La capacidad de una
empresa para identificar y comprender las diversas necesidades y preferencias de sus clientes es

fundamental para disefiar estrategias de marketing efectivas y mejorar la retencion de clientes.

Corporacion Multi Inversiones cuenta con una extensa cantidad de datos de clientes, pero
carece de un método estructurado y cientificamente validado para analizar y segmentar su base de
clientes. La segmentacion tradicional basada en criterios demograficos y de comportamiento no
ha resultado en una diferenciacion significativa que permita una focalizacion efectiva de las
campafas. Por lo tanto, se plantea la necesidad de explorar y adoptar técnicas de analisis de datos
avanzadas, como la clusterizacion, que podrian revelar patrones ocultos y segmentos de clientes

con caracteristicas homogéneas.

El presente estudio propone la implementacion de un modelo de clusterizacion para
segmentar la base de clientes de Corporacion Multi Inversiones. El objetivo es desarrollar un
modelo que permita identificar grupos de clientes con patrones de consumo y preferencias
similares, que no son aparentes a través de métodos de segmentacion convencionales. Este modelo
buscard maximizar la homogeneidad dentro de los clusteres y la heterogeneidad entre ellos,

utilizando algoritmos de aprendizaje automatico y técnicas de mineria de datos.

La investigacion abordara las siguientes preguntas clave: ;Qué metodologia de
clusterizacion es mas adecuada para los datos de clientes de Corporacion Multi Inversiones?
(Como se pueden interpretar los segmentos de clientes resultantes para informar la toma de

decisiones en estrategias de marketing?

La resolucion de este problema no solo beneficiard a la empresa Corporacion Multi

Inversiones en términos de eficiencia y efectividad del marketing, sino que también contribuira al



conocimiento del andlisis de datos para la segmentacion de clientes, ofreciendo un caso de estudio

sobre la aplicacion practica de técnicas de clusterizacion en la industria del consumo masivo.
1.3.2  FORMULACION DEL PROBLEMA

En la era de la informacion, las empresas acumulan grandes volimenes de datos sobre sus
clientes, pero a menudo carecen de las herramientas analiticas necesarias para transformar estos

datos en informacion accionable para la toma de decisiones estratégicas.

Corporacion Multi Inversiones ha identificado una oportunidad de mejora en su enfoque
de marketing y gestion de la relacion con el cliente, ya que se detectd una fuga anual de un 30%
de la cartera de clientes, por lo que la empresa necesita analizar cudles son los segmentos de
clientes que se estan fugando y cudles son sus caracteristicas para poder ofrecer estrategias para
retenerlos. Al carecer de un enfoque sistematico y analitico para segmentar su base de clientes no

esta detectando a tiempo cuales son estos clientes que se estan fugando.

La segmentacion actual, basada en criterios simples y estaticos, no permite una
diferenciacion suficiente para una focalizacion precisa y una personalizacion de las ofertas. Esto
ha resultado en campafias de marketing genéricas, una asignacion ineficiente de recursos y, en
ultima instancia, una experiencia del cliente que no cumple con las expectativas de personalizacion

del mercado actual.

La implementaciéon de un modelo de clusterizacion avanzado promete abordar este
problema al identificar segmentos de clientes mas definidos y homogéneos dentro de la base de

datos de la empresa.

La investigacion se centrard en la formulacion y aplicacion de un modelo de clusterizacion
que pueda manejar grandes conjuntos de datos, identificar patrones no evidentes y agrupar a los

clientes en segmentos basados en multiples dimensiones de sus datos.

1.3.3  PREGUNTAS DE INVESTIGACION
Pregunta general

(Puede un modelo de clusterizacion ayudar a CMI a identificar y segmentar eficientemente

los pertiles de sus clientes?



Preguntas especificas

a) (Se pueden crear clusteres de clientes que permitan perfilar los mismos en base a su
comportamiento de compra?

b) (Cual es el nivel de lealtad identificado en los clientes de CMI?

¢) En base al modelo de clusterizacion ;Se puede crear un sistema de recomendacion para

mejorar la experiencia de los(as) clientes actuales?

1.4  OBJETIVOS DEL PROYECTO
1.4.1 OBJETIVO GENERAL

Implementar un modelo de clusterizacion que identifique y segmente eficientemente los

perfiles de sus clientes.
1.42  OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Crear clusteres de clientes que permitan perfilar los mismos en base a su
comportamiento de compra.

2. lIdentificar el nivel de lealtad en los clientes de CMLI.

3. Proponer un sistema de recomendacion en base al perfil del cliente para mejorar la

experiencia de los clientes actuales.

1.5  JUSTIFICACION

Este proyecto de investigacion radica de la necesidad de la implementacion de un modelo
basandose en algoritmos de clusterizacion para la segmentacion de la cartera actual de clientes del

area comercial de CMI, ya que en la actualidad no existe esta subcategorizacion.

El algoritmo que se recomienda para esta aplicabilidad es el algoritmo de K-Means por su

precision y confiabilidad en resultados. Y se recomienda previamente aplicar la técnica de RFM.

Esto permitird asignar los recursos de manera mas eficiente, dirigiendo esfuerzos e
inversiones hacia los segmentos mas rentables o con mayor potencial de crecimiento, asi mismo,

ayudara a entender mejor a sus clientes y ofrecer experiencias personalizadas, lo que puede



traducirse en una mayor satisfaccion y lealtad del cliente y en un mejor retorno de la inversion en

marketing.

La implementacion de un modelo de clusterizacién proporcionard a la empresa insights
analiticos valiosos que facilitardan la toma de decisiones, adoptando técnicas avanzadas de

segmentacion que pueden ayudarle a posicionarse como lideres innovadores en su industria.

Ademas de ello la clusterizacion es un modelo que tiene un alcance mayor, ya que también
puede incluso segmentar los clientes por los diferentes tipos de canales de atencion, es decir,
clusterizar los clientes por canales especificos como Tradicional, Terceros, Food Service y
Moderno como una sub clusterizacion. Asimismo, también se podria implementar un sistema de
recomendacioén como estan utilizando muchas empresas hoy en dia, es decir, utilizar algoritmos de
aprendizaje automatico que rapidamente identifiquen aquellos clientes que nos han dejado de
comprar cada cierto tiempo o incluso recomendar un producto o promociones a determinados

clientes por sus patrones de compra.

Estos procesos o actividades de recomendacion si se hacen de forma manual implican
mucha inversion en recursos y tiempo, sin embargo, los algoritmos de aprendizaje automatico
ayudan a ser mas eficientes los recursos apoyando a la fuerza de venta, lo que conlleva una ventaja
sobre la competencia. Asi mismo, a través de este tipo de analisis lograr identificar mas rapido el
porcentaje de clientes que se fugan e investigar los motivos de la fuga, para asi, crear estrategias
de contingencia para evitar la pérdida de clientes y lograr un mayor numero de fidelizacion y

retencion de clientes.



CAPITULO II. MARCO TEORICO
2.1  ANALISIS DE LA SITUACION ACTUAL
2.1.1  ANALISIS DEL MACROENTORNO

En todo el mundo diariamente se genera, captura, almacena y analiza una avalancha de
datos en las organizaciones y, por ende, se ha dado lugar a una nueva tendencia de hoy a nivel
mundial 1lamada Big Data. Lo que a su vez también ha generado el gran problema que viene
presentando la mayor parte de las empresas hoy en dia, no saber qué hacer con tanta informacion
que manejan, lo que conlleva a perdida de oportunidades y no tener un respaldo en la toma de

decisiones basado en datos o estadisticas (Mamani Rodriguez y otros, 2017).

Los grandes volumenes de datos han ido creciendo de forma exponencial. En un estudio
que hizo en el 2012 la consultora IDC llamado “El universo digital de los datos” sefala que la
proliferacion de dispositivos como computadoras personales y teléfonos inteligentes, junto con un
aumento significativo en el acceso a Internet en los mercados emergentes y el incremento en la
generacion de datos provenientes de méaquinas, como camaras de videovigilancia y sensores
inteligentes, ha llevado a una duplicacion del universo digital en los tltimos afios, alcanzando la

asombrosa cifra de 2,8 ZB.

Uno de los aspectos mas destacados del estudio es que menciona que aproximadamente el
23% del universo digital, equivalente a 643 exabytes, podria haberse utilizado para Big Data si se
hubiera organizado y examinado adecuadamente. No obstante, solo el 3% de estos datos
potencialmente valiosos esta organizado, y un porcentaje ain menor estd siendo sometido a analisis

(Dell Technologies Forum, 2012).

2.1.1.1 EJEMPLOS EMPRESAS APLICANDO CLUSTERIZACION
La plataforma de streaming Netflix hace uso de segmentacion de clientes, en un momento
se enfrent6 a un problema significativo: los usuarios se sentian abrumados por la gran cantidad de
contenido disponible. Para solucionarlo, implementaron el clustering, pero con un enfoque tinico:
en lugar de agrupar a los usuarios por edad, género o ubicacion, los organizaron segin sus gustos

y preferencias, también aplicando este criterio a los titulos disponibles.

Gracias a esta estrategia, lograron mostrar a cada usuario solo entre 40 y 50 titulos que se

alineaban con sus intereses en la pantalla de inicio. Esto no solo evitd que los usuarios se sintieran



abrumados, sino que también los atrajo hacia las recomendaciones, aumentando asi las

posibilidades de retenerlos en la plataforma.

La clusterizacion resultdé fundamental para Netflix, ya que tienen apenas unos segundos
para convencer a un usuario de quedarse o abandonar el servicio. Por lo tanto, la personalizacion

lograda mediante este método fue esencial en su camino hacia el éxito (Munar, Perez, 2023).
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Figura 1. Visualizacion de Clusteres de Netflix.
Fuente: (Meyer, Sandro, 2020)

Por otra parte, Spotify utiliza el clusterizacion para recomendar las canciones a los

usuarios, aunque lo hace de manera mas general que la plataforma de Netflix.

Una empresa como ser Silicon Valley que representa el ejemplo paradigmatico de un
cluster empresarial. En este lugar se encuentran todas las grandes compaiiias de internet, y se
podria decir que, para destacar en el mundo digital, es casi obligatorio haber estado en San
Francisco. A pesar de la competencia entre estas empresas, la concentraciéon geografica crea
numerosas sinergias. Desde empleados que pueden cambiar ficilmente de una empresa a otra,
hasta eventos como charlas y conferencias, todo contribuye a una imagen compartida de
innovacion. El valor fundamental de un cluster empresarial radica precisamente en esa proximidad

geografica que facilita estas interacciones y colaboraciones.

Asi mismo el 03 de junio del 2022 se presentd un trabajo de investigacion acerca de la

segmentacion de clientes de una empresa utilizando recencia, frecuencia, monto (RFM) y métodos
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de clusterizacion. Cuyo propoésito radica en la creacion de una solucidon informatica destinada al

analisis y organizacion de conjuntos de datos, con el objetivo de desentrafiar su potencial méximo.

Los investigadores se enfocaron en un escrutinio metddico de datos relativos a
transacciones de venta, con la finalidad de generar una segmentacién que se fundamenta en los
patrones de conducta de cada cliente, aplicando un algoritmo de agrupamiento (clusterizacion).
Sin embargo, antes de esta etapa, se puso en practica el método RFM para discretizar las variables,
lo que simplifico la implementacion de la clusterizacion, ya que resulta mas sencillo determinar

los puntos de corte en variables discretas (Mulford y otros, 2022).

Los autores de la investigacion llegaron a la conclusion de que una de las ventajas mas
notables al emplear la segmentacion de usuarios basada en el método RFM radica en que se emplea
informacion cotidiana y esencial relativa a las operaciones de venta de la empresa. Esto conlleva
a la viabilidad de su implementacion sin requerir un extenso proceso de recopilacion de datos. La
relevancia de contar con una segmentacion de la clientela reside en fortalecer la relacion entre el
cliente y la empresa, con la finalidad de ofrecer un servicio mas personalizado, abordando de

manera oportuna las necesidades de cada cliente.

También agregan que una segmentacion inicial basada en variables generales también
sienta las bases para una segmentacion mas especifica, que podria incorporar variables historicas,
como la edad del cliente, el tipo de producto adquirido y la periodicidad de las compras, entre otras

(Mulford y otros, 2022).

2.12  ANALISIS DEL MICROENTORNO

Grupo OPSA se considera la primera empresa en Centroamérica que cuenta con su
propia plataforma First Party Data, considerando que son aquellos datos que una empresa adquiere
de manera directa, es decir, la informacion recopilada a través de sus propias fuentes como su sitio
web, plataformas de redes sociales, sistema de gestion de relaciones con los clientes (CRM) y
servicio de atencion al cliente, abarcan una diversidad de aspectos. Estos comprenden, entre otros,
las preferencias de sus clientes, sus patrones de interaccion con la marca y la empresa en el ambito

virtual, asi como diversos otros indicadores de comportamiento en linea (La Prensa, 2022).
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Mediante la aplicacion de la estrategia de agrupamiento de audiencia, se logra desvelar
informacion previamente no identificada, una hazafia que seria inalcanzable sin esta tactica. Este
tipo de datos adquiere un papel critico en las estrategias de marketing, ya que permite el
descubrimiento de nuevos segmentos de consumidores, asi como la revelacion de patrones hasta

entonces desconocidos dentro de los segmentos preestablecidos por la empresa (La Prensa, 2022).

Grupo OPSA demuestra su entendimiento de la relevancia de la clusterizacion de
audiencias, al disponer de su propia herramienta de big data, denominada MIDRI. Gracias a esta
inversion en tecnologia, Grupo OPSA ostento el titulo de ser la primera empresa en Centroamérica

en 2022 en contar con su propia plataforma de datos de primera mano.

Este recurso se encuentra a disposicion de todos sus clientes, proporcionando una via
fundamental para la recopilacion de datos esenciales y la identificacion de los diversos
agrupamientos de audiencia que sus clientes desean abordar (La Prensa, 2022).
MIDRI presenta tres distinguidos agrupamientos de audiencias, los cuales se describen de la

siguiente manera (El Heraldo, 2023):

Agrupacion de Conciencia (Clusters Awareness): Esta categoria engloba a las audiencias
que consumen contenido de las plataformas de OPSA en una escala mas reducida, lo que las

convierte en un blanco idoneo para campafias de Branding.

Agrupacion de Interés (Clusters Interesting): En este caso, se refiere a las audiencias que
frecuentan el contenido de las plataformas OPSA de manera mas recurrente, lo que las posiciona
como un conjunto propicio para campaias que combinan Branding y Rendimiento (El Heraldo,

2023).

Agrupacion de Intencion (Clusters Intention): Esta agrupacion identifica a las audiencias
que consumen contenidos y participan activamente en campafias publicitarias de manera
sustancial, destacandose como el segmento ideal para campanas orientadas al rendimiento (EIl

Heraldo, 2023).
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2.2 CONCEPTUALIZACION
2.2.1 ANALISIS EDA

El Exploratory Data Analysis (EDA), o Andlisis Exploratorio de Datos, es una herramienta
que se utiliza para examinar y analizar conjuntos de datos, resumiendo sus caracteristicas clave, a

menudo a través de técnicas de visualizacion (IBM Corp., 2023).

Su enfoque es descubrir errores evidentes, comprender mejor los patrones presentes en los
datos, identificar valores anomalos o eventos inusuales, y revelar relaciones significativas entre
distintas variables. La finalidad del EDA es asegurar que los resultados obtenidos sean validos y

relevantes para las conclusiones y metas comerciales propuestas. (IBM Corp., 2023)
2.2.2  ANALISIS RFM

Segun Rodriguez y Gallardo (2020) es una técnica de segmentacion de clientes que
organiza a los clientes en diferentes niveles dentro de una jerarquia de valor. Este método implica
la clasificacion de los clientes en funcion de tres variables principales: la recencia, la frecuencia y

el valor monetario.

RECENCIA (R): El tiempo transcurrido desde la tltima compra de un cliente. Este factor
se considera esencial, ya que los clientes que han realizado compras recientemente tienen una
probabilidad mas alta de realizar futuras compras y responder positivamente a promociones en

comparacion con aquellos que hicieron compras hace mucho tiempo (Analytats, 2019).

FRECUENCIA (F): La cantidad de compras que un cliente realiza en un periodo
especifico. Los clientes que compran con frecuencia se consideran mas propensos a repetir

compras en el futuro (Analytats, 2019).

MONETARIO (M): El valor total de las compras realizadas por un cliente en un periodo
definido. Los clientes que han gastado mas tienen un mayor valor para la organizacion en

comparacion con aquellos que han gastado menos (Analytats, 2019).

El analisis RFM ofrece diversas posibilidades de segmentacidon, con once segmentos
propuestos en la literatura. Sin embargo, la eleccion de los segmentos especificos debe basarse en

las necesidades y la realidad de cada empresa (Analytats, 2019).
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2.2.3 BIG DATA

Informacién que no puede ser procesada o analizada mediante procesos tradicionales. Big
Data son "cantidades masivas de datos que se acumulan con el tiempo que son dificiles de analizar
y manejar utilizando herramientas comunes de gestion de bases de datos" (Camargo Vega et al.,

2014).
Es crucial reconocer una serie de etapas fundamentales en la adopcion del Big Data:

- Comprender a fondo la empresa y la naturaleza de sus datos es esencial. Este inicial
analisis exige una colaboracion estrecha con aquellos que actualmente estan inmersos

en los procesos y manejan la informacion corporativa (Camargo Vega et al., 2014).

- La segunda etapa implica identificar los desafios y discernir como la informacion
disponible puede ser de utilidad. Es durante la exploracion de los procesos operativos
donde a menudo emergen las dificultades que afronta la organizacion o el negocio en

cuestion (Camargo Vega et al., 2014).

- Es imperativo fijar expectativas realistas, o sea, establecer objetivos que sean
efectivamente alcanzables; esto es vital especialmente si la implementacion de una
solucion no genera mejoras inmediatas, obligando a la busqueda de alternativas

(Camargo Vega et al., 2014).

- Se recomienda enfiticamente que, al emprender un proyecto de Big Data, se debe
proceder en simultdneo con el sistema actualmente operativo (Camargo Vega et al.,

2014).

- La flexibilidad es clave al desplegar un proyecto de Big Data, tanto en lo referente a
metodologias como a herramientas, dado que ambas pueden ser relativamente nuevas
y susceptibles de dificultades durante su aplicacion. Tales contratiempos se pueden
superar mediante la investigacion continua y la inversion en esta modalidad tecnoldgica

(Camargo Vega et al., 2014).

- Es vital mantener la visioén del propdsito de Big Data presente; esto se debe a que el
procedimiento puede ser complejo y, aunque no necesariamente tedioso, es posible que
los métodos y herramientas especializados en el analisis de datos de Big Data enfrenten

inconvenientes. La idea es preservar el enfoque en el objetivo ultimo del proyecto,

14



evitando la desmotivacion prematura (Camargo Vega et al., 2014).
224 COMPORTAMIENTO DEL CONSUMIDOR

El comportamiento del consumidor se centra en el estudio de los diversos elementos que
inciden en la actitud de un individuo o colectivo al adquirir un bien o prestacion. Desde una
perspectiva mas extensa, se refiere a la comprension de como un sujeto opta por emplear sus
activos a su disposicion (capital, tiempo y dedicacion) con el objetivo de colmar sus requerimientos

(da Silva, 2022).
2.2.5 CLUSTERIZACION

En el contexto de la segmentacion de clientes, la clusterizacion se refiere al empleo de un
modelo matematico con el fin de identificar conjuntos de clientes que compartan similitudes
notables, mediante la deteccion de las minimas discrepancias entre los distintos clientes en cada
agrupacion. Estos conjuntos homogéneos se conocen comunmente como "prototipos de clientes"

o simplemente "perfiles de personas" (Rodriguez H. , 2022).

La Clusterizacion identifica conjuntos de datos en la que los elementos dentro de un
conjunto de datos exhiban semejanzas mutuas y distinciones con respecto a los elementos de otros

conjuntos de datos (Funez, 2023).

El catedratico (Flnez, 2023), también considera que un buen Cluaster deben tener la
capacidad de escalabilidad, la capacidad de manejar diversas categorias de variables, la habilidad
para lidiar con datos que presenten interferencias o valores atipicos, la insensibilidad al orden de

los registros y la generacion de resultados altamente interpretables son cualidades esenciales.
2.2.6 CRISP-DM

CRISP-DM su abreviatura de Cross-Industry Standard Process for Data Mining, es un
método establecido y eficaz para dirigir proyectos de mineria de datos (Copyright IBM
Corporation, 2021).

En su funcion como metodologia, proporciona un desglose detallado de las etapas
habituales en un proyecto de mineria de datos, las tareas requeridas en cada etapa y una descripcion
de como estas tareas se interrelacionan. Como modelo de proceso, CRISP-DM presenta una vision

general del ciclo de vida completo de la mineria de datos (Copyright IBM Corporation, 2021).
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227 CRM

La administracion de las relaciones con los clientes, conocida por sus siglas en inglés como
CRM (Customer Relationship Management), constituye un sistema esencial que posibilita el
entendimiento estratégico de los consumidores y sus inclinaciones, facilitando ademas la gestion

optima de sus datos dentro de la entidad (Agudelo y otros, 2013).

Este instrumento se implanta con la decidida intencioén de propiciar un progreso eficaz en
todas las actividades internas de la empresa, las cuales se ven reflejadas en la habilidad para el

feedback y la evaluacion del desempefnio empresarial (Agudelo y otros, 2013).

La implementacion de un CRM representa una tactica empresarial dirigida a consolidar
una ventaja competitiva sostenida, lograda a través de la provision de valor excepcional a los
consumidores y la captura de valor por parte de la empresa, ambos procesos ocurriendo de forma

concurrente (Agudelo y otros, 2013).
2.2.8 DATA MINING O MINERIiA DE DATOS

“El Data Mining es un conjunto de técnicas y tecnologias que permiten explorar grandes
bases de datos, de manera automética o semiautomaética, con el objetivo de encontrar patrones

repetitivos que expliquen el comportamiento de estos datos” (Vallejo Ballesteros et al., 2018).

Si bien podria pensarse que la Mineria de Datos es un avance tecnoldgico de aparicion
reciente, lo cierto es que su origen se remonta a la década de 1960, surgiendo en paralelo a términos
como la pesca de datos o la arqueologia de datos. No obstante, no fue sino hasta la década de 1980
que este campo comenzé a afianzarse (Vallejo Ballesteros et al., 2018).

El propdsito de la extraccion de datos radica en la habilidad de interpretar voliumenes
masivos de informacion, los cuales, a su vez, pueden ser aprovechados para inferir conclusiones
que impulsan el desarrollo y expansién corporativa, especialmente en areas como las ventas y la
lealtad del cliente (Vallejo Ballesteros et al., 2018).

Asi, los datos se convierten en el instrumento esencial para deducir perspectivas y
metamorfosear esta informacion bruta en Insights valiosos, permitiendo a las organizaciones
implementar mejoras y estrategias orientadas a la consecucion de sus metas (Vallejo Ballesteros
etal., 2018).
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2.2.9 DIFERENCIAS ENTRE CLUSTERIZACION Y CLASIFICACION

Existen notables diferencias entre la clusterizacion y la clasificacion, y gran parte de esta
distincion radica en el aspecto conceptual. En primer lugar, cabe sefialar que la clasificacion de
datos se fundamenta en clases o categorias especificas y previamente definidas, a las cuales se
asignan los objetos con el proposito de agruparlos. En contraste, la clusterizacion se dedica a la
identificacion de similitudes entre los distintos objetos presentes en los conjuntos de datos y a
partir de las caracteristicas que comparten entre si, los agrupa en funcidén de estas similitudes

(Rodriguez H. , 2022).

Otra de las diferencias entre ambos conceptos radica en el campo de aprendizaje. Si
hablamos de los procesos de clusterizacion, destacamos que pertenecen al aprendizaje no
supervisado. Lo que quiere decir es que con los clusteres solo se dispone un grupo de datos de
entrada, sin procesos de etiquetados de los cuales obtener informacion, sin conocer cuales son los
resultados o datos de salida. La clusterizacion es aplicada en iniciativas de organizaciones que
desean encontrar e investigar elementos o patrones afines en sus grupos de consumidores

(Rodriguez H. , 2022).

Por otro lado, la clasificacién de datos se ubica en el ambito del aprendizaje supervisado,
lo que implica una dindmica opuesta a la de la clusterizacion. En este contexto, se adquiere
informacion de los datos de entrada mediante la asignacion de etiquetas a los elementos objeto de

estudio, lo que permite conocer las posibles salidas del algoritmo (Rodriguez H. , 2022).
2.2.10 DIFERENCIAS ENTRE CLUSTERIZACION Y SEGMENTACION

Segtin Lafosse (2016), en su investigacion enfatiza que la Clusterizacion implica la division
de una fuente de datos en multiples agrupaciones, una distincion fundamental en comparacion con
la segmentacion. Mientras que la segmentacion se centra en identificar grupos con caracteristicas
similares, la clusterizacion opera al dividir datos en grupos no predefinidos. En otras palabras, la
clusterizacion se refiere a la identificacion de grupos que son inherentemente diferentes entre si,

aunque sus elementos compartan similitudes entre ellos.
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2.2.11 DISTANCIA EUCLIDIANA

En el campo de las matematicas la distancia euclidiana, también conocida como distancia
euclidea, representa la medida convencional de separacion entre dos puntos en un espacio

euclidiano. Su célculo se deriva directamente del teorema de Pitdgoras (Ftinez, 2023).

La evaluacion de la similitud o afinidad entre ubicaciones se efectiia mediante el calculo
de la Distancia Euclidiana (DEjk) en un entorno multidimensional p de caracteristicas (Aranda,

2017). La férmula se define como:

I g

DE,=|Y W (C - C)?
=1

Figura 2. Formula de Distancia Euclidiana.
Fuente: (Aranda, 2017)

Donde:

J: representa la localizacién en estudio comparada con la estacion de referencia k.

P: denota la cantidad de caracteristicas consideradas en la Distancia Euclidiana.
Wi: es el factor de importancia asignado a cada caracteristica

Cij y Cik: son los valores normalizados de la caracteristica 1 para las estaciones j y Kk,

respectivamente (Aranda, 2017).
2.2.12 ETL

Es un tipo de integracion de datos que implica tres fases clave: extraccion, transformacion
y carga. Es un método comunmente utilizado para la creacion de un almacén de datos. En
este proceso, los datos son inicialmente extraidos de su fuente original, luego
transformados a un formato adecuado para su almacenamiento, y finalmente almacenados

en un data warehouse o en sistemas similares como bases de datos (Arboleda, 2023).
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2.2.13 INTELIGENCIA DE NEGOCIOS

Resulta crucial destacar que las herramientas de Inteligencia de Negocios (BI, por sus
siglas en inglés) ofrecen perspectivas retrospectivas, contemporaneas y prospectivas acerca del

comportamiento del ambito corporativo (Rivera, 2015).

Entre las aplicaciones habituales de estas tecnologias figuran la generacion de reportes, la
analitica en tiempo real, la mineria de datos, la administracién del desempeiio de la organizacion,

la deteccion de tendencias, el procesamiento de textos y las proyecciones futuras (Rivera, 2015).

Este campo estd en constante evolucion con el advenimiento del siglo actual, emergiendo
conceptos innovadores como Analytics y Big Data, los cuales se desarrollaran mas adelante

(Rivera, 2015).
2.2.14 K-MEANS

Es una técnica frecuentemente empleada en el ambito de la clusterizacion. Se trata de un
algoritmo matematico que contribuye al refinamiento de la representacion de los clientes, a una
mejora en la capacidad predictiva y, ademas, se utiliza para dirigir a los consumidores con ofertas
y estimulos adaptados a sus deseos, requerimientos y elecciones individuales (Rodriguez H. ,

2022).
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Figura 3. Formula algoritmo de K-Means.
Fuente: (Aranda, 2017)

2.2.15 KNIME

KNIME (Konstanz Information Miner) es una plataforma avanzada para el andlisis de
datos que facilita la realizacion de estadisticas complejas y la mineria de datos. Esta herramienta
permite a los usuarios examinar tendencias y hacer predicciones sobre resultados futuros. Su

interfaz de trabajo visual integra funciones como el acceso y transformacion de datos, analisis
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exploratorios, analisis predictivos avanzados y herramientas de visualizaciéon (Chamba Jiménez,

2015).

Ademas, Knime ofrece opciones para crear informes personalizados basados en los datos
analizados o para automatizar la integracion de nuevos conocimientos en sistemas de produccion
existentes. KNIME es una herramienta de cdédigo abierto y se distribuye bajo una licencia

especifica.

KNIME, construido sobre la plataforma Eclipse y programado principalmente en Java, se
caracteriza por ser una herramienta grafica. Utiliza nodos, que encapsulan diversos algoritmos, y
flechas, que simbolizan los flujos de datos, para crear y combinar procesos de manera visual e

interactiva (KNIME, 2023).

Estos nodos permiten realizar varias operaciones en tablas de datos, incluyendo:
Manipulacién de filas y columnas, como seleccion de muestras, transformaciones y agrupaciones,
visualizacion mediante graficos como histogramas., desarrollo de modelos estadisticos y de

mineria de datos, incluyendo arboles de decision, maquinas de vector soporte y regresiones.

La naturaleza abierta de KNIME permite su ampliacion mediante la creacién de nuevos
nodos con algoritmos personalizados. También ofrece la posibilidad de integrar de forma directa
y transparente herramientas como Weka, o incorporar codigo de R o Python/Jython (KNIME,
2023).

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

financieros (KNIME, 2023).
2.2.16 MACHING LEARNING

Es una disciplina dentro de la inteligencia artificial que utiliza algoritmos para capacitar a
las computadoras para identificar patrones en grandes conjuntos de datos. Esto les permite realizar

analisis predictivos de manera autbnoma, sin necesidad de programacion manual. (Universidad
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Internacional de Valencia, 2022).

El Aprendizaje Automatico (ML por sus siglas en inglés) aborda problemas de manera
autébnoma a traves del procesamiento y analisis de datos, siendo el volumen de estos Gltimo un
factor crucial para la calidad del resultado. Para desglosar y examinar la informacién, se emplean
algoritmos capaces de producir nuevos conjuntos de datos adaptados a requisitos especificos
(Rojas, 2020).

En este proceso, el ML opera un algoritmo con datos de entrada y, como consecuencia,
amplifica la informacion pertinente al problema investigado. La meta de enriquecer la base de
datos se fundamenta en una variedad de metodologias, entre ellas la regresion tanto lineal como
polindmica, los arboles de decision, las redes neuronales, la inferencia bayesiana y las cadenas de
Markov. Estos enfoques facultan al ML para identificar tendencias, deducir saberes, descubrir
detalles ocultos y formular pronosticos (Rojas, 2020).

El ML no equivale a una auto programacion, sino gque representa una autoeducacion basada
en datos y experiencia previa, con el fin de crear patrones y afrontar retos emergentes. Este proceso
educativo integra un conjunto de técnicas, recoleccién de datos, teorias de analisis de informacion

y algoritmos dedicados a la construccion de nuevos patrones o esquemas predictivos (Rojas, 2020).
2.2.17 PERFILAMIENTO DE CLIENTES

Representa la percepcion que una empresa tiene sobre el cliente 6ptimo al que aspira dirigir
sus iniciativas de marketing, con el proposito de dinamizar las transacciones. En esencia, se trata
de una delineacion meticulosa de aquellos posibles consumidores a quienes se pretende captar y

persuadir (Malaga, 2003).

El perfilamiento de clientes implica detallar las particularidades de un individuo o un
conjunto de consumidores, abarcando aspectos demograficos, ubicacion geografica y rasgos
psicoldgicos, asi como sus héabitos de compra, solvencia financiera y registros previos de compras

(Moreno, 2022).

Es, esencialmente, un proceso de identificacion de los atributos de aquellos individuos que
son mas propensos a realizar la compra de un producto o servicio y beneficiarse de este. Al precisar
estos atributos de tu publico meta, es posible dividir tu cartera de clientes en distintos segmentos

basados en estos perfiles (Moreno, 2022).
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2.2.18 SEGMENTACION DE CLIENTES

También conocida como segmentacion de mercado, implica la particion de una base de
clientes en subconjuntos homogéneos dentro de un mercado diverso, con un enfoque en marketing.
Este proceso permite a las empresas comprender a sus clientes y dirigir sus decisiones hacia grupos
claramente definidos, abordando las necesidades especificas de cada uno. Por ejemplo, es factible
identificar los grupos de clientes mas rentables, lo que permite que la organizacion se centre en la

retencion de estos clientes (Analytats, 2019).

El proceso de segmentacion de clientes capacita a las corporaciones para clasificar a sus
usuarios en grupos distintos, los cuales se definen a partir de rasgos identificados en el patron de

consumo de estos y los datos recabados de sus intercambios con la entidad (Corrales, 2020).

Mediante la informacion recabada a través de la segmentacion de la clientela, es posible
discernir los atributos esenciales del consumidor prototipico, permitiendo asi determinar las
categorias de individuos que conformaran la audiencia meta a ser posteriormente analizada y

categorizada (Corrales, 2020).

2.3  TEORIAS DE SUSTENTO
2.3.1 BASES TEORICAS

Se reviso la literatura encontrando algunas teorias basadas en la segmentacion de clientes,

entre las cuales se puede mencionar:

2.3.1.1 TEORIA DE AFINIDAD
Segun la bibliografia revisada, aborda la problematica de la segmentacion de mercados y
cdmo encontrar conjuntos de consumidores homogéneos a través de la teoria de afinidad. Se
plantea la necesidad de identificar caracteristicas comunes entre los consumidores para poder
dirigir las promociones de manera mas efectiva y optimizar los recursos destinados a la publicidad
(Lazzari, 2018).

La metodologia propuesta consiste en construir una matriz borrosa de caracteristicas de
clientes utilizando informacion de bases de datos. Luego, se determina la incidencia de estas
caracteristicas en la posibilidad de compra de determinados articulos. Se emplean técnicas de

recuperacion de efectos olvidados y se realiza la composicién max.-min de las matrices para
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obtener una matriz de clientes y sus posibilidades de adquirir productos. Finalmente, se aplica la

teoria de afinidad para obtener la segmentacion del mercado (Lazzari, 2018).

El andlisis de afinidades realizado con la metodologia propuesta permitié llegar a un
acuerdo entre los expertos y expresar las valuaciones en un unico namero del intervalo [0,1]. Se
destaca la importancia de reflexionar con los expertos acerca de los factores que inciden en la
decision de compra de los consumidores, ya que pequefias variaciones en la valuacion de las
caracteristicas pueden determinar importantes variaciones en la posibilidad de compra (Lazzari,
2018).

El estudio de segmentacion de mercados mediante la aplicacion de la teoria de afinidad
destaca la posibilidad de aprovechar esta informacion para dirigir las promociones a un pablico
mas afin, optimizando la distribucion de los recursos destinados a la publicidad. También se resalta
la importancia de comprender los factores que inciden en la decision de compra de los
consumidores, ya que esto permite evitar la saturacion publicitaria y realizar un marketing dirigido
y de relacion. En resumen, la segmentacion del mercado a través de la teoria de afinidad ofrece

una estrategia efectiva para el desarrollo de las actividades de marketing (Lazzari, 2018).

2.3.1.2 TEORIA DEL CONSUMIDOR
La concepcion del consumidor reviste una relevancia crucial en la administracion de
entidades empresariales, independientemente de su envergadura o sector de actividad. Desde una
perspectiva preliminar, esta concepcion facilita la interpretacion de las maneras en que los

individuos buscan y adquieren tus bienes o prestaciones (LATAM, 2023).

Mas aln, esta teorizacion permite descifrar y examinar los multiples elementos que
influyen en las decisiones de tus consumidores al optar por una marca especifica. De esta manera,
al emplear la concepcion del consumidor, amplias tu habilidad para consolidar vinculos con

posibles consumidores, con la finalidad primordial de potenciar la conversion (LATAM, 2023).

Desde esta Optica, al explorar las tendencias y decisiones del consumidor, se aspira a lograr
un entendimiento integral de los aspectos, costumbres, influjos y motivaciones que pueden incidir

en la fase de interaccion y transaccion comercial (LATAM, 2023).
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Al incorporar esta teorizacion, directivos y conjuntos de ventas pueden instaurar estrategias
comerciales enfocadas en su demografia meta, perfeccionando la operacion, realzando sus
métricas y eludiendo ineficiencias en tiempo y medios al atraer a un publico no idéoneo (LATAM,

2023).

Aplicando de manera adecuada la concepcion del consumidor, se propicia que tu
organizacion profundice en el conocimiento de su demografia y esboce el arquetipo del cliente
perfecto. Esto, consecuentemente, te posiciona para proponer una combinacién pertinente de

bienes o servicios a dicho publico, agilizando el ciclo de ventas (LATAM, 2023).

Por anadidura, esta teorizacidon asegura que otorgues mayor consideracion a consumidores
pasivos, ya que te brinda las herramientas para discernir sus patrones y determinar qué gestos de
tu parte podrian incentivar una adquisicion subsiguiente. De igual forma, tu escuadra comercial
puede efectuar seguimientos de ventas con mayor regularidad, previniendo la pérdida de posibles

clientes debido a planteamientos desacertados (LATAM, 2023).

2.3.1.3 TEORIA DEL COMPORTAMIENTO DEL CONSUMIDOR
Segun Gomez Munar et al (2023) aborda como los individuos toman decisiones sobre qué
productos o servicios a consumir basandose en la teoria del comportamiento del consumidor en la

cual presenta puntos clave:

Condicionamiento Clasico de Preferencias (CCP): Se refiere a un ambito especifico de
la psicologia social del consumidor. En la experimentacion para el CCP, se observan diferencias
en comparacion con el Comportamiento Clasico (CC). En el CCP, las respuestas se centran en la

actitud de la persona frente a los estimulos presentados. Esta actitud considera tres componentes:
Cognoscitivo: Relacionado con el conocimiento y la comprension.
Afectivo: Relacionado con los sentimientos y emociones.
Volitivo o Conductual: Relacionado con la accién o comportamiento.

Motivacion: Segun Chiavenato (2009), la motivacion esta relacionada con el
comportamiento y el desempefio de las personas e involucra metas y objetivos. La motivacion se
presenta como una reaccioén que produce una conducta dirigida a alcanzar una meta. En términos

de marketing, la motivacion es una parte esencial del proceso de decision de compra. Kotler
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menciona que "Una necesidad se convierte en una motivacion cuando es lo suficientemente fuerte

como para llevar a una persona a la accion" (Gémez Munar et al., 2023).

Modelo de Comportamiento del Consumidor de Kotler: Este modelo explica la relacion
entre los procesos psicologicos y las caracteristicas de los individuos. Los estimulos de mercadeo
llevan al consumidor a una decision de compra. Ademads, el comportamiento individual de los
consumidores es influenciado por su entorno, y existen grupos de consumidores que comparten
caracteristicas. La segmentacion, que es el proceso de identificar estos grupos, es esencial para las

estrategias de mercadeo (Gémez Munar et al., 2023).

Segmentacion: Es un proceso fundamental para el mercadeo que consiste en dividir el
mercado en grupos especificos llamados segmentos. Estos segmentos comparten caracteristicas
internas, pero son diferentes entre si. La segmentacion puede basarse en variables geograficas,

demograficas, psicograficas y conductuales (Gémez Munar et al., 2023).

Psicologia del Consumidor: Ademdas de la motivacion, dentro de la psicologia del

consumidor también se encuentra la percepcion y el aprendizaje.

Es evidente que el comportamiento del consumidor es un tema complejo que involucra
multiples factores y dimensiones, desde respuestas psicoldgicas hasta influencias externas del

entorno.

2.3.1.4 TEORIA DE LA PROBABILIDAD
El campo de la probabilidad matematica se dedica al estudio y la cuantificacion de sucesos
que ocurren al azar, apoyandose en la medicion de la probabilidad, que es la estimacion cuantitativa

de la ocurrencia de un suceso, variando desde 0, para un evento imposible, hasta 1, para uno cierto.

Dentro del ambito del aprendizaje de maquinas y el anélisis de conglomerados, se emplea
la teoria probabilistica para construir modelos de la distribucion inherente a los conjuntos de datos.
Se parte de la premisa de que los datos representan instancias originadas por procesos estocasticos
y que el objetivo del andlisis de conglomerados es revelar el modo en que dichos datos se

congregan o se dispersan en un dominio de atributos definido.

Los métodos de agrupamiento, tales como K-Means, modelos de mezclas gaussianas
(GMM, por sus siglas en inglés) y el enfoque jerarquico, con frecuencia se fundamentan en

conceptos de probabilidad para la creacion de grupos:
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K-Means: Si bien no se cataloga como un método probabilistico de forma explicita, su
logica puede verse como el intento de optimizar la probabilidad de asociacion de los datos con el
clister mas proximo, presuponiendo que todas las variables tienen una varianza uniforme y que

los clusteres se forman alrededor de puntos centrales.

Modelos de Mezclas Gaussianas (GMM): Estos modelos se basan claramente en principios
de probabilidad. Postulan que los conjuntos de datos emergen de la combinacion de diversas
distribuciones gaussianas, con cada una simbolizando un cluster. La probabilidad de que un punto
de datos sea miembro de un cluster se calcula conforme a la probabilidad de que haya sido

producido por la distribucidon gaussiana asociada a dicho cluster.

Agrupamiento Jerarquico: A pesar de que este método no aplica directamente la teoria
probabilistica para la formacion de clusteres, su interpretacion podria implicar que la probabilidad

de unir dos clusteres es inversamente proporcional a la distancia que los separa.

En sintesis, los algoritmos de agrupamiento aplican la teoria de probabilidad para postular
hipotesis respecto al agrupamiento o distribucion de los datos. Dichos algoritmos asignan
probabilidades a la pertenencia de puntos de datos a distintos grupos y buscan perfeccionar estas
asignaciones para desentrafiar la configuracion subyacente de los datos. A través de la
probabilidad, se mide la incertidumbre y se realizan inferencias acerca de qué conglomerados

representan de manera mas fidedigna la estructura subyacente de los datos.
2.3.2  METODOLOGIAS DESAROLLADAS

En la investigacion realizada por Lopez et al, (2017), se bas6 en una metodologia
estructurada para analizar y segmentar a los clientes de una microempresa en Cali dedicada a la
manufactura y comercializacion de productos desechables y plésticos. Inicialmente, se realizé una
preparacion de los datos, revisando la informacion existente de los clientes para identificar posibles

errores o datos irrelevantes.

Una vez depurados los datos, se calcularon las variables cldsicas del modelo RFM, que son
Reciente, Frecuencia y Monetario. Adicionalmente, se introdujeron variables adicionales, como
"Ganancia", que refleja el valor real que las ventas aportan a la organizacion. Estas variables se

seleccionaron y calcularon utilizando técnicas de analisis multivariable, evaluando su correlacion
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y redundancia con respecto al RFM tradicional. Con las variables definidas, se procedié a agrupar

a los clientes en segmentos homogéneos basados en sus comportamientos de compra.

Finalmente, se analizaron los resultados de la segmentacion, comparando la eficacia de la
metodologia propuesta con el método RFM tradicional, lo que permiti6 identificar areas de mejora
y proporcionar informacion valiosa para el disefio de estrategias de marketing especificas para

cada segmento de clientes.

En la investigacion realizada por Ching-Hsue Cheng, You-Shyang Chen (2009), en donde
expone de manera concisa el esquema metodologico y el procedimiento delineado para la
categorizacion del valor al cliente, la satisfaccion de sus necesidades y el fortalecimiento de las
relaciones cliente-empresa. En la era reciente, la mineria de datos ha ascendido a un estatus
prominente, no solo en la esfera académica sino también en la comercial. Actualmente, la
incorporacion de herramientas de mineria de datos en la gestion de relaciones con clientes (CRM)
es habitual, empleando técnicas como arboles de decision (DT), redes neuronales artificiales
(ANN), algoritmos genéticos (GA) y reglas de asociacion (AR), que son ampliamente aplicadas
en sectores como la ingenieria, la ciencia, las finanzas y los negocios para abordar cuestiones

vinculadas a la clientela.

La aplicacion de la mineria de datos en CRM no estd exenta de desafios. Por ejemplo, en
DT, una cantidad excesiva de casos puede resultar en arboles de decision de gran tamatfio, lo que
reduce la precision en la clasificacion. Las ANN, por su parte, pueden implicar extensos periodos
de entrenamiento, especialmente con conjuntos de datos voluminosos, y suelen requerir un
enfoque de prueba y error. Los GA se caracterizan por su lenta convergencia, un tiempo de célculo
considerable y una estabilidad reducida. Por tltimo, las AR pueden producir un exceso de reglas,

lo que conlleva a redundancias (Cheng & Chen, 2009).

Ante estos retos, este estudio introduce dos metodologias: el algoritmo K-Means y la teoria
de conjuntos aproximados (Rough Set Theory, RS). Se propone un novedoso procedimiento que
integra el valor cuantitativo de los atributos RFM vy el algoritmo K-Means dentro del marco de la
teoria RS (mediante el algoritmo LEM?2), para derivar reglas significativas y superar las

limitaciones mencionadas (Cheng & Chen, 2009).

La metodologia implementada se desglosa en las etapas siguientes:

27



Modelo de Investigacion: El modelo propuesto en este analisis se enfoca en segmentar el
valor del cliente utilizando los atributos RFM junto con el algoritmo K-Means. El modelo RFM
se emplea como variable de entrada, generando un valor cuantitativo que sirve de base para el K-

Means.

Procedimiento Sugerido: Se detalla el procedimiento sugerido para la clasificacion del

valor del cliente, que se divide en cuatro fases:
(1) Seleccién y preparacion del conjunto de datos.

(2) Aplicacion de las métricas de recencia, frecuencia y valor monetario para obtener un
valor cuantitativo, que se utiliza como variable de entrada en el andlisis de conglomerados,
resultando en la clasificacion del valor del cliente (denominado lealtad del cliente) en 3, 5 0 7

categorias, segun una perspectiva subjetiva, mediante el algoritmo K-Means.

(3) Division del conjunto de datos en un segmento para entrenamiento y otro para pruebas,
seguido de la extraccion de reglas a través de la teoria de conjuntos aproximados (algoritmo

LEM2).

(4) Evaluacion de los resultados experimentales, su comparacion con otros métodos y la
presentacion de dichas comparaciones en diferentes niveles de clasificacion. El procedimiento de

calculo se describe paso a paso de la siguiente manera:
Paso 1: Preprocesamiento de Datos.

Inicialmente, se selecciona el conjunto de datos para el caso de estudio empirico. Se
procesan los datos para facilitar el descubrimiento de conocimiento, eliminando registros con
valores ausentes o erroneos, descartando atributos redundantes y transformando los datos para su

procesamiento eficaz en la segmentacion del valor del cliente.
Paso 2: Segmentacion del Valor del Cliente con K-Means.

Se procede a establecer una escala para los atributos R-F-M basandose en la metodologia
de Hughes (1994), asignando un valor cuantitativo a los atributos RFM para su uso como variables
de entrada, y posteriormente se segmenta el valor del cliente con el algoritmo K-Means. Este paso

se articula en dos sub-pasos detallados a continuacion.
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Paso 2-1: Establecimiento de la Escala de los Atributos R-F-M.
Este subproceso se divide en cinco partes, que se enumeran a continuacion:
(1) Los atributos R-F-M se ponderan equitativamente (es decir, 1:1:1).

(2) Se define una escala para los tres atributos R-F-M, asignando valores de 5 a 1, que
representan la contribucion del cliente a los ingresos de la empresa, siendo '5' la mayor y 'l' la

menor. (3) Se ordenan los datos de los atributos R-F-M en orden descendente.

(4) Se dividen los atributos R-F-M en cinco segmentos iguales, cada uno representando el

20% del total, asignandoles puntuaciones de 5 a 1 en orden descendente.

24 MARCO LEGAL
2.4.1 LAPROTECCION DE DATOS EN HONDURAS

Es evidente la magnitud del desafio que enfrenta Honduras en la promocion y proteccion
efectiva de los derechos de proteccion de datos. Aunque estos derechos estan formalmente
reconocidos, el pais carece de las herramientas, mecanismos y de una cultura social que sean
suficientemente robustos para garantizar su implementacion practica y eficaz, lo cual constituye,

el objetivo primordial de cualquier derecho formalizado.

La Constitucion de la Republica garantiza en su articulo 76 el “derecho al honor, a la
intimidad personal, familiar y a la propia imagen”, de misma manera el articulo 100 establece que
“toda persona tiene derecho a la inviolabilidad y al secreto de las comunicaciones... salvo
resolucion judicial... los documentos personales unicamente estaran sujetos a inspeccion o
fiscalizacion de la autoridad competente.” Estableciendo de esta manera una base de donde parten

los derechos a la proteccion de datos (Zelaya, 2021).

Desde abril de 2018, la Asamblea Legislativa de la nacion hondurefia ha postergado el
debate final, el cual es esencial para la ratificacion de la propuesta normativa concerniente a la
Proteccion de Datos Personales. La importancia de este proyecto legislativo se destaca por la
ausencia de un marco legal preexistente en Honduras que ampare los datos personales, ofreciendo
asi definiciones y procedimientos que constituyen una novedad legislativa. No obstante, algunos

de los conceptos propuestos en la legislacion son susceptibles a interpretaciones equivocas o no
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estan suficientemente elaborados en términos conceptuales, lo que podria desembocar en la

ejecucion de actos arbitrarios.
242 POLITICA DE CIBERSEGURIDAD EN CMI

En CMI existe una politica con una ultima actualizaciéon en noviembre 2019 relacionada
con la Ciberseguridad Informética. Cuyo alcance va dirigido a todos los colaboradores de la

compaiiia y a terceros con acceso a la red de la empresa.

En cuya politica se asegura que el colaborador conozca las acciones y precauciones que
son responsabilidad de este garantizar el buen uso para proteccion de la informacion, datos y

equipo tecnologico de la empresa (Corporacion Multi Inversiones, 2019).

Estas responsabilidades se relacionan con el control de accesos, equipos de coOmputo,
correo electronico y uso del internet, con la finalidad de proteger los recursos intangibles, es decir,

informacion y datos de la empresa (Corporacion Multi Inversiones, 2019).

Asi mismo existen Normativas de Uso de Equipo de Cémputo y Normativas de Gestion
Documental y Archivos, las cuales tiene como objetivo, la primera, establecer el manejo adecuado
de computadores laptop, desktop, monitores, teclados, mouses, servidores entre otros y en la
segunda, establecer lineamientos de recepcion, custodia fisica y digital de expedientes, asegurando

la confidencialidad y resguardo de documentacion.
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CAPITULO III. METODOLOGIA

3.1 CONGRUENCIA METODOLOGICA

3.1.1 MATRIZ METODOLOGICA

Preguntas

Pregunta Primaria

(Puede un modelo de
clusterizacion ayudar a CMI a
identificar y segmentar
eficientemente los perfiles de sus
clientes?

Preguntas Secundarias

a) (Se pueden crear clusteres de
clientes que permitan perfilar los
mismos en base a su
comportamiento de compra?

b) (Cual es el nivel de lealtad
identificado en los clientes de
CMI?

c) En base al modelo de
clusterizacion ;Se puede crear un
sistema de recomendacion para
mejorar la experiencia de los
clientes actuales?

Objetivos

Objetivo General

Implementar un modelo de
clusterizacion que identifique y
segmente eficientemente los
perfiles de sus clientes.

Objetivos Especificos

1. Crear clusteres de clientes que
permitan perfilar los mismos en
base a su comportamiento de
compra.

2. Identificar el nivel de lealtad en
los clientes de CMI.

3. Proponer un sistema de
recomendacion en base al perfil del
cliente para mejorar la experiencia
de los clientes actuales.

Variables

Independientes
Segmentacion
del Perfil del
Cliente
/ N
// \\
| |
| ]
\ /
\ /
N /
Variable
Dependiente
7 ™~
/ \
/ \
| \
| ]
\ /
\ /
\ /
N .
Modelo de
Clusterizacion
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3.1.2  ESQUEMA DE VARIABLES DE ESTUDIO

Segmentacion del
Perfil de Cliente

Modelo de

Clusterrzaron

T

VARIABILE INDEPEMDIENTE

I VARIABLE DEPENDIENTE

Figura 4. Variables de estudio.
Fuente: Elaboracion propia.

Pérez (2007), asegura que la variable independiente es la explicacion de ocurrencia de otro
fendmeno, ademads indica que esta es la variable sujeta a la manipulacion por parte del cientifico.
Asi mismo Pérez (2007), indica que la variable dependiente es el resultado o efecto que debe
explicarse. Por lo tanto, en este apartado se presenta el diagrama de las variables de investigacion

de la siguiente manera:
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3.1.3

Tabla 1. Operacionalizacion de las Variables.

OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

Variable Definicion Definicion Dimensiones Indicadores items
Independiente Conceptual Operacional
Segmento “Clientes Recencia (4,5)
Campeones” Frecuencia (4,5)
Monto (4,5)
Segmento “Clientes Fieles” Recencia >=2
Frecuencia >=3
Monto >=3
Segmento “Potencialmente Recencia >=3
Implica la Fieles” Frecuencia <=3
particion de una Monto <=3
base de cl¥entes Recencia Segmento “Nuevos Clientes” Recencia (4,5)
en subconjuntos o Frecuencia (1,2)
Segmentacién homogéneos de Apllrca({lon de Monto (2,3)
acuerdo conuna  latécnica de Frecuencia
de Perfil de o . . u « . S r s .
Cliente técnica clasificacion Segmento “Necesitan Atencion Recencia (2,3)
ampliamente de RFM Frecuencia (2,3)
utilizada en Monto Monto (2,3)

identificacion de
sus clientes mas
significativos.

Segmento “A Punto de Riesgo”

Segmento “En Riesgo”

Segmento “Perdidos”

Recencia (2,3)
Frecuencia <=2
Monto >=4

Recencia >=2
Frecuencia >=1
Monto >=1

Recencia >=2
Frecuencia <=2
Monto <=2

Fuente: Elaboracion propia.
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Variable Definicion Conceptual Definicion Dimensiones Indicadores
Dependiente Operacional
Determinacion de K Clusters
o Inicializacion
Es la segmentacion de los datos mediante la L Centroide de Inicializacién
o ) Aplicacion del o Agi -
Modelo de similitud de sus comportamientos o patrones, . Signacion
o o Algoritmo de K-
Clusterizacion agrupandolos con precision de acuerdo con

la configuracion de los indicadores.

Means

e Jteracion

Alcance de numero maximo de

iteraciones

Fuente: Elaboracion propia.
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3.1.4  HIPOTESIS

Una hipdtesis constituye una suposicion preliminar sobre el elemento bajo investigacion,
presentando una eventualidad que puede conducir al descubrimiento o construcciéon de un
fendmeno especifico. Son proposiciones provisionales acerca del tema de estudio, cuya veracidad
aun esta por determinarse a través de la corroboracion o refutacion de los hechos objeto de anélisis.

(Hernandez Sampieri et al., 2014), Por lo tanto, las hipdtesis planteadas en esta investigacion son:

Hi: Un modelo de clusterizacion puede segmentar eficientemente los perfiles de clientes
en la empresa CMI, permitiendo identificar grupos de clientes claramente diferenciados y patrones

significativos en sus comportamientos y preferencias.

Ho: Un modelo de clusterizacion no es capaz de segmentar eficientemente los perfiles de

clientes en la empresa CMI.

3.2 ENFOQUE Y METODOS

La presente investigacion se enmarca bajo un enfoque cuantitativo, segun Hernandez
Sampieri et al, (2014) explica que en este enfoque la recoleccion de datos es indispensable para
probar asi la hipotesis con base en la medicion numérica y el analisis estadistico, con el fin de
establecer pautas de comportamiento y probar teorias. Ademds, se utilizard para el andlisis

herramientas de mineria de datos en este caso la plataforma Knime.

El presente estudio es cuantitativo porque los datos obtenidos o dataset contiene una serie
de variables continuas, que facilitaran la medicion de la técnica en RFM a través de recencia,

frecuencia y valor monetario.

El alcance la investigacion es descriptiva, ya que segiin Hernandez Sampieri et al, (2014)
en los estudios descriptivos se busca especificar las propiedades, las caracteristicas y los perfiles
de personas, grupos, comunidades, procesos, objetos o cualquier otro fendmeno que se someta a

un analisis.

En el presente estudio se va a investigar la estructura subyacente de los datos a través de
un modelo de clusterizacion el cual agrupara los clusteres similares de clientes basandose en los

indicadores predefinidos.
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Esta es una investigacion con un disefio no experimental, ya que se enfoca en la
observacion y andlisis de fendmenos en su entorno natural sin manipular intencionalmente
variables independientes. A diferencia de los enfoques experimentales, donde se buscan cambios
deliberados, este tipo de investigacion se abstiene de tales modificaciones (Agudelo Viana &
Aigneren Aburto, 2008). En el disefio no experimental no se manipulard ninguna variable de
manera directa ya que estas se agrupan segun las similitudes del comportamiento de los clientes y
es el algoritmo a través de un aprendizaje no supervisado el que se encarga de identificar los

clusteres.

Este estudio se destaca por su caracter longitudinal, en donde se recopilan datos de la

misma muestra repetidamente durante un periodo prolongado de tiempo (Rodriguez &

Mendivelso, 2018).

Figura 5. Enfoques y Métodos.

Fuente: Elaboracion propia.
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3.3 DISENO DE LA INVESTIGACION
33.1 POBLACION

Considerando que una poblacion es el conjunto de todos los casos que se concuerdan con
una serie de especificaciones (Herndndez Sampieri et al., 2014), en esta investigacion la poblacion
esta compuesta por todas las facturas de los clientes de CMI Honduras en el periodo comprendido

entre el 1 de noviembre del 2021 al 31 de octubre 2023 siendo un total de 1,302,114 registros.
3.3.2 MUESTRA

La poblacion incluye la facturacion de todos los canales de clientes los cuales son: Food
Service, Industria, Moderno, Terceros y Tradicional, sin embargo, para este estudio se estaran
excluyendo los clientes industriales ya que el producto que adquieren no es de las categorias de

consumo masivo sino materia prima para preprocesamiento.

La muestra se define segun Hernandez-Sampieri (Hernandez Sampieri et al., 2014) como
“un subconjunto de elementos que pertenecen a un conjunto definido en sus caracteristicas al que
llamamos poblacion”. Para efectos de esta investigacion la muestra estd compuesta por 1,277,858
registros excluyendo 24,256 registros. En el proceso de transformacion y limpieza de los datos se
suprimieron los “Missing Values” o valores nulos, clientes desconocidos o facturas de prueba y

facturas con valor cero. Representa una muestra no probabilistica.
333 TECNICAS DE MUESTREO

Para este estudio la técnica de muestreo que se utilizo fue por seleccion intencionada o
muestreo de conveniencia, el cual consiste en la seleccion por un procedimiento no aleatorio de
una muestra cuyas caracteristicas de la poblacion sean muy similares o parecidas a la de la

poblacion objetivo (Casal & Mateu, 2003).

34 TECNICAS, INSTRUMENTOS Y PROCEDIMIENTOS APLICADOS
3.4.1 PROCEDIMIENTOS APLICADOS

En esta investigacion se utilizaron técnicas y herramientas para segmentar clientes,
utilizando la técnica RFM, es decir, recencia, frecuencia y monto de la base de clientes de CMI,

seguidamente se aplicaron algoritmos de aprendizaje automatico como K-Means. para identificar
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cual es el algoritmo con mejor precision y que se ajusta al objetivo. Para ello se estandarizaron o
normalizaron los datos antes de aplicar la técnica RFM y los algoritmos, puesto de no hacer asi,
los diferentes rangos y escalas pueden distorsionar la importancia relativa de las variables (Cheng

& Chen, 2009). Por lo tanto, se ha definido los siguientes pasos para desarrollar el proceso:
Obtencion del dataset que fue brindado por parte de Corporacion Multi Inversiones.
Limpieza, transformacién y normalizacion de los datos.

. Andlisis EDA (Analisis Exploratorio de Datos).

1

2

3

4. Aplicacion de la técnica RFM.

5. Segmentacion mediante el algoritmo K-Means.
6

Analisis e interpretacion de los resultados.

3.5 FUENTES DE INFORMACION

La informacion recopilada en esta investigacion procede de las siguientes fuentes de

informacion:
3.5.1 FUENTES PRIMARIAS

La fuente primaria de esta investigacion es la obtencion de acceso a la informacion o base
de datos transaccional de clientes de Corporaciéon Multi Inversiones, los datos proporcionados
necesarios para el analisis corresponden a clientes y ventas realizadas entre el periodo del 01 de
noviembre del 2021 al 31 de octubre del 2023.

Los datos recopilados se dividen en dos categorias:

e La categoria de “Cliente” el cual comprende los siguientes campos:
- Cliente principal

- Nombre del cliente

- Macro Canal

- Tipo de negocio

- Meses de Antigiiedad Primera Compra

- Afos de Antigiiedad Primera Compra

- Meses de Antigiiedad Ultima Compra

- Forma de pago
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- Municipio

- Departamento

e La categoria de Ventas: La cual comprende los registros diarios de compras realizadas

durante el periodo del 2021 al 2023.

3.5.2 FUENTES SECUNDARIAS

El estudio no considera fuentes secundarias.
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CAPITULO IV. RESULTADOS Y ANALISIS

En el presente capitulo se estaran presentando los resultados y analisis que se obtuvieron
en base a los objetivos planteados. Para la clasificacion de los consumidores, segun sus patrones
de adquisicion se utilizé la base de datos transaccional originados en el area de ventas de

Corporacion Multi Inversiones.

El modelo RFM resulta ser una herramienta eficaz para la segmentacion de los clientes,
basandose en sus habitos de compra. Esta categorizacion de los consumidores, fundamentada en
criterios de comportamiento, facilitara la determinacion de sus grados de fidelidad. De este modo,
la empresa estard en condiciones de desarrollar diversas tacticas de marketing, especificamente

orientadas hacia los distintos grupos de clientes identificados.

41 EXPLORACION DE LOS DATOS

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

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

Dentro de los insights relevantes se observa que el 2021 tiene un total de 104,528
transacciones tomando en cuenta que el periodo tomado fue dos meses, el promedio de
transacciones mensuales de ese periodo fue de 52,264. El 2022 tiene un total de 632,984
transacciones totales en todo el afio esto equivale a un promedio de 52,749 transacciones
mensuales. Y el 2023 tiene un total de 540,336 transacciones tomando en cuenta que el periodo

tomado fue diez meses, el promedio de transacciones mensuales equivale a 54,034.

Es decir, si comparamos afio 2023 con afio 2022 el promedio de transacciones mensuales

a crecido un 2.4% en el 2023. Se observara mejor en la figura 6.
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Transacciones por ano

632.984 mil
540.336 mil

104.538 mil
0.0 mill

2021 2022 2023

Figura 6. Transacciones por aiio.
Fuente: Elaboracion propia.

Por otro lado, el 61% de las transacciones provienen del Canal Tradicional, seguido por un
29% del Canal Food Service y en tercer lugar con un 7% del Canal Terceros. Siendo esto los 3

canales que mayoritariamente tienen transacciones.

Peso Transacciones por Canal

Canal ® Tradicional ®Food Service ® Terceros ®MModerno ® ndustria

Terceros 7.68%

Food Service
29.94%

Tradicional 61.22%

Figura 7. Peso Transacciones por canal.
Fuente: Elaboracion propia.
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En la figura 8 se puede observar que el canal que tiene el mayor nimero de transacciones

es Tradicional con mas de 782k transacciones en el periodo.

Transacciones por Canal

=
-
=
(]
=
(]

OnEs

Transacc

12.412 mil
1.340 mil

I93.124m|l

Tradicional Food Service  Terceros Moderno Industria

Figura 8. Transacciones por Canal.
Fuente: Elaboracion propia.

Sin embargo, cuando hacemos el analisis por el monto de cada canal, se detecta que el
canal que mas aporta al monto de la venta total es el Canal Food Service con un 39%, seguido de

Canal Terceros con un 27% y en tercer lugar Canal Tradicional con un 11%.

Participacion Venta en Dolares por Canal

Canal ®Food Service ®Terceros ®Tradicdonal ®Modemo ®Industria

Industria 6.02%
Moderno 11.04%

Food Service 38.93%

Tradicional
16.52%

Terceros 27.48%
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Figura 9. Peso monto de ventas por canal.
Fuente: Elaboracion propia.

Otro dato relevante obtenido en base al analisis EDA y que se observa en la figura 10 es
que la mayor concentracion de clientes se encuentra en el Canal Tradicional con un total de 14,767

clientes, el segundo canal con mas clientes es Food Sevice con 3,987 y, en tercer lugar, Canal

Terceros con 423 clientes.

Clientes por Canal

15 mil 14767
) 10 mil
= il 3987
- 423 62 12
Tradicional Food Serv.. Terceros  Moderno  Industria

Figura 10. Clientes por macro canal.
Fuente: Elaboracion propia.

Los clientes mas antiguos se concentran en el Canal Industrial con un promedio de

antigiiedad de 93 meses, seguidamente por el Canal Moderno con un promedio de antigiiedad de

87 meses desde su primera compra.
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Antigledad Promedio en Meses por Canal

Industria 93

Moderno

Canal

Terceros

Food Service

Tradicional

Figura 11. Antigiiedad promedio de clientes por canal.
Fuente: Elaboracion propia.

La recencia promedio, es decir, el canal que tiene compras mas recientes es Canal Moderno
con 0.3 meses (aproximadamente 7.8 dias), segundo lugar, Canal Terceros con una recencia de 0.4

meses (aproximadamente 12 dias) y el canal que tiene compras menos recientes en Food Service

con 1.4 meses (a aproximadamente 42 dias).

Promedio de Meses Ultima Compra (Recencia)

Modernao

_E-:Efcz - 0.4
- I]

Figura 12. Recencia promedio de compra por canal
Fuente: Elaboracion propia.
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Para realizar el andlisis de los resultados se utilizo la herramienta de Knime, tal como se observa en la siguiente figura:
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Figura 13. Modelo en Knime.

Fuente: Elaboracion propia.

Mediante el cual se obtuvieron los siguientes analisis de resultados:
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42  ANALISIS Y RESULTADOS DE “SEGMENTACION EN BASE A LA TECNICA
RFM”

La diferencia entre la Clusterizacion mediante el algoritmo K-Means y la segmentacion en
base a la técnica RFM es que en esta seccion la agrupacion de clientes se realizara de forma manual,
en base a los indicadores definidos en la operacionalizacion de las variables. Mientras que en el
algoritmo K-Means se define el nimero de k-clusteres en base a criterios analiticos, para la
segmentacion mediante la distancia euclidiana del centroide y las similitudes de comportamiento

de las variables.

Si se analiza la segmentacion de los clientes aplicando Gnicamente la técnica RFM se

obtienen los siguientes resultados de acuerdo con su recencia, frecuencia y monto:

Tabla 2. Analisis RFM.

Grupo Recencia Frecuencia Monto Promedio
De Cliente (dias) (Transacciones Mensual) (Mensual)
Campeones 1-6 2-28 $70 - $891,231
Clientes Fieles 1-334 1-24 $30 - $20,215
En riesgo 28 -730 0-12 -$178 - $7,078
A punto de riesgo 7 -331 0-1 $70 - $2,266
Nuevos clientes 1-6 0-1 $70 - $1,942
Potencialmente fieles 1-27 0-2 -$24 - §70
Necesitan atencion 28 -334 0-2 $9 - $69
Prometedores 1-23 2-6 $2 - $30

Fuente: Elaboracion propia.

Al momento de aplicar la técnica RFM se observa que no hay precision en los grupos de
clientes resultantes, es una técnica que se enfoca en clasificar, pero no en clisterizar. De los
indicadores anteriores se representa sus resultados en de manera visual mediante el siguiente

grafico de columnas apiladas:
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Cant. Clientes

Segmentacidn por Indicadores

5726
5206

4205

2197

1261
. 167 - —
I N ——
Clientes Fieles Enriesgo Campeones Potencialmente  Necesitan A punto de Prometedores Nuevos clientes
Fieles atencion riesgo

Indicadores

Figura 14. Segmento clientes RFM.

Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar en la visualizacién de segmentacion por indicadores, mediante
la evaluacion de peso en la técnica RFM se agruparon los clientes, obteniendo como resultado
que la cantidad de clientes fieles tienen una mayor agrupacion de clientes en comparacion al
resto de indicadores sin embargo el top 3 viene siendo los indicadores de clientes: “Fieles”, “En

Riesgo”, “Campeones”, el resto de los indicadores anda por debajo de la media.

Peso Promedio de R-F-M por Indicadores

5
Bl -
4
4 4
a
= 1
3
2 adl 2 2
| | Iiz
1

Campeones A punto de Nuevos Clientes Fieles Enriesgo Necesitan Potencialme... Prometedores
riesgo clientes atencion Fieles

Indicadores

Monto, Frecuencia and Recencia
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Figura 15. Indicadores por segmentos.
Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 15 se observa el resultado del peso promedio de agrupacion para cada uno de
los indicadores, este promedio esta siendo igual al definido en las reglas de peso en los indicadores
que fueron asignados anteriormente, por lo tanto, se puede validar que esta agrupacidon estd

respetando las reglas de peso.

43  ANALISIS Y RESULTADOS DE “CLUSTERIZACION MEDIANTE
ALGORITMO K-MEANS”

El algoritmo K-Means se aplico sobre las variables RFM para realizar una clusterizacion
basada en distancias, ya que este procedimiento ayuda a entender mejor las reglas de segmentacion.
Al aplicar el algoritmo K-Means se obtuvieron cinco clusteres de acuerdo con su comportamiento

de compra:
e Recencia: Es el intervalo de tiempo entre la Gltima fecha de compra de cada
cliente y la fecha tomada al momento de realizar el proyecto de investigacion (01-11-2023).
e Frecuencia: Corresponde nimero de transacciones que cada cliente ha realizado

durante el periodo 01/11/2021 al 31/10/2023.

. Monto: Corresponde al monto total de compra por cada cliente en todas sus

compras durante el periodo 01/11/2021 al 31/10/2023.

Para la aplicacion de este algoritmo se eligié con 5 Clusters, pues, a través de analisis de
prueba y error se detectd que a menor nimero de clusteres el nimero de agrupacion tiene mayor

precision.

En la figura 17 se observa la cantidad de clientes agrupados por Cluster:
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Cant. Clientes

Clientes por Cluster

18050

179 28 - 4

cluster_gq cluster_g cluster_z cluster_1 cluster_o

Figura 16. Clientes por cluster.
Fuente: Elaboracion propia.

El Cluster_0: se segmentd por un grupo de 4 clientes con una precision de 0.022 total de
clientes. Este segmento define aquellos cuyo resultado de variables RFM devolvieron un excelente
Peso de Recencia, Frecuencia y Monto. Estos clientes se pueden identificar con un nivel de lealtad
“Muy Alto” para Corporacion Multi Inversiones, pues fueron agrupados por las siguientes

caracteristicas numéricas:

Tabla 3. Caracteristicas Cluster 0.

Cluster Recencia Frecuencia Monto (Facturacion)

Cluster_0 1 (dias) 633.5 (Transac) 18.9 Mill.

Fuente: Elaboracion propia.

(Es importante recordar que a menor recencia mayor “Peso Recencia”)

El Cluster_1: lo segmento en un grupo de 7 clientes con una precision de 0.038 del total
de clientes. Estos podrian identificarse como aquellos clientes con un nivel de lealtad de “Alto”,
pues obtuvieron una calificacion muy alta en el RFM, pero el algoritmo detecto que sus similitudes
son distintas a los clientes del Cluster 0, tal como se puede observar en la siguiente tabla de

caracterizacion Numeérica:
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Tabla 4. Caracteristicas Cluster 1.

Cluster Recencia Frecuencia Monto (Facturacion)

Cluster_1 1.143 (dias) 466.429 (Transac) 9.3 Mill.

Fuente: Elaboracion propia.

El Cluster_2: este cluster es segmentado por un grupo de 31 clientes con una precision de
0.17 del total de los clientes, estos clientes se podrian identificar con un nivel de lealtad “Medio”,

pues segun su similitud se comprende en la siguiente tabla de caracterizacion:

Cluster Recencia Frecuencia Monto (Facturacién)

Cluster_2 1.355 (dias) 507.419 (Transac) 3.5 Mill

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 5. Caracteristicas Cluster 2.

Pues como se observa en la tabla 5 el cluster 2 cuenta con una muy buena recencia y

frecuencia, sin embargo, su monto es mas bajo en comparacion a los Cluster 0y Cluster 1.

El Cluster_3: este segmento agrupa un total de 158 clientes con una precision de 0.864 del
total de clientes, cuyo puntaje RFM es intermedio tal como se observa en su caracterizacion

numérica:

Tabla 5. Caracteristicas cluster 3.

Cluster Recencia Frecuencia Monto (Facturacion)

Cluster_3 2.424 (dias) 444,481 (Transac) 8.6 MM.

Fuente: Elaboracion propia.

Definitivamente al ver los resultados estos clientes se consideran con un nivel de lealtad
“Bajo”, pues, aunque su Frecuencia es Alta, su Recencia y Monto son mucho mas bajo en

consideracion a los clusteres anteriores.
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El Cluster_4: este cluster segmenta una agrupacion total de 18,088 con una precision de
88.906 del total de los clientes. Estos se podrian identificar con un nivel de lealtad “Muy Bajo”,
pues en este segmento se agrupan el resto de los clientes cuyas similitudes se identifican

conjuntamente segun su puntuacion de RFM, tal como se puede observar en la tabla de

caracterizacion:

Tabla 6. Caracteristicas cluster 4.

Cluster Recencia Frecuencia Monto (Facturacion)

Cluster_4 154.869 (dias) 62.083 (Transac) 8.5 Mil.

Fuente: Elaboracion propia.

Seglin sus caracteristicas los clientes segmentados en el Cluster 4, son aquellos clientes
cuya recencia puede rondar a mas de 154.869 dias sin una compra y su frecuencia y monto son

muy bajos en comparacion a los clusteres anteriores por lo tanto se identifican con un nivel de

lealtad “Muy Bajo”.

A continuacidn, se representa el modelo de clusterizacion mediante el algoritmo K-Means
en un diagrama de dispersion para identificar el grado de distanciamiento entre 2 variables, en este
caso la “Frecuencia y la Recencia”, analizando su relacion y que tanto se afectan o independientes

pueden ser la una de la otra.
Parametrizacion
Eje X: Frecuencia

Eje Y: Recencia
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Figura 17. Resultado de Clusterizacion - Algoritmo K-Means.
Fuente: Elaboracion propia.

El resultado del diagrama de dispersion anterior representa una relacion inversa
proporcional, es decir que lo positivo en este caso es que la variable de recencia disminuya para
que la variable de frecuencia incremente. Ejemplo el Cluster O tiene una baja recencia, pero a
menor recencia mayor frecuencia de compra. (Recuerde que la baja recencia representa una alta

asignacion de peso recencia).

Por lo tanto, se validé que evidentemente hay una correlacion negativa entre la relacion de
cercania pues el coeficiente de relacion r = -0.37. Lo que indica que si la recencia incrementa la
frecuencia disminuye y viceversa. Es por ello por lo que el cluster con mejor correlacion es el

Cluster 0.

Luego de obtener la segmentacion de clusteres, se establecieron escalas de lealtad para cada

uno de ellos, las cuales se pueden describir en la siguiente tabla:
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Tabla 7. Escalas de lealtad.

Escala de Lealtad Recencia Frecuencia Monto Promedio
(dias) (Transacciones) (Mensual)
Muy Alto 1-1 26 - 28 $724,322 - $891,231
Alto 1-1 21-26 $236,179 - $402,480
Medio 1-4 9-26 $91,202 - $215,510
Bajo 1-43 5-26 $10,447 - $84,928
Muy Bajo 1-730 0-26 ($178) - $17,059

Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar aquellos clientes en escala de lealtad “muy alta” suelen hacer
compras todos los dias del mes, es decir, tienen una alta recencia lo que conlleva a una alta
frecuencia y por ende montos de compras promedio relativamente altos. Un dato importante de
destacar es que dentro de esta categoria o escala inicamente estan clasificados cuatro clientes del

universo total de clientes.

Con patrones de compra muy similares al grupo anterior estan aquellos clientes con una
lealtad “alta” suelen también hacer compras todos los dias del mes, solo que su frecuencia y monto
es relativamente mas bajo. Y asi sucesivamente vemos las categorias de lealtad hasta llegar a la
categoria lealtad “muy bajo” en esta categoria entran incluso clientes no rentables con los que la
compaiiia incluso esta generando pérdidas, los cuales tiene recencia muy baja suponiendo que
muchos de ellos hacen compras una o dos veces al afio, por lo que su nivel de transaccionalidad o

frecuencia también es muy bajo.
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Participacion de Compras por Tipo de Lealtad

Escala de Lealtad ® Muy Bajo ®#5ajc ®hMedic ®#Muy Alto ®Alto
Alto 10.69%

Muy Bajo 29.69%
Muy Alto 11.88%

Medio 18.08%

Bajo 29.65%

Figura 18. Peso de compras de clientes.
Fuente: Elaboracion propia.

Sin embargo, cuando se observa la figura 18 se detecta que casi el 80% del monto de las
ventas proviene de clientes con lealtad de “Media” a “Muy Baja”, en este caso se recomiendo al
area comercial que pueda crear estrategias de marketing como descuentos o bonos, planes de
crecimiento que incentiven a este tipo de clientes para a hacer compras regulares y aumentar el
valor monetario de las mismas. Por otro lado, aquellos clientes que tienen una fidelidad “Muy alta”
o “Alta” se les debe premiar con monetario o con los mismos productos para asi mantener su

lealtad.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

A continuacion, se presentan las conclusiones que responden a la problematica investigada

y de los resultados que se obtuvieron.
51  CONCLUSIONES

Dada una prueba a definicion mediante los resultados de los parametros definidos en cada
uno de los indicadores y la aplicacion de estadistica pura se confirma la Hipotesis H1 en donde, la
implementacion de un modelo de clusterizacion para la segmentacion de clientes en Corporacion
Multi Inversiones, Si es eficiente ya que permite identificar grupos de clientes claramente

diferenciados y patrones significativos en sus comportamientos de compra.

Debido a la eficacia de ejecucion, el tiempo de procesamiento eficiente del algoritmo K-
Means y ademds la precision de su clusterizacion devolviendo agrupaciones mediante la
evaluacion matematica de los comportamiento y patrones con similitudes de todos los clientes
evaluando un lapso de tiempo se obtuvieron resultados objetivos y por lo tanto, se ha llegado a la
conclusion, de que la aplicacion de este algoritmo representa una gran mejora del proceso de
clasificacion clientes para CMI, pues actualmente su clasificacion es subjetiva (Tradicional) y estas

tienen a equivocarse.

Mediante la aplicacion de este modelo se puede llegar alcanzar y expandir la
implementacion de clusterizacion a subcategorias como ser el portafolio de productos infaltables
o los productos mas rentables, para la realizaciéon de una clasificacién de clientes mediante la

delimitacion de productos.

Dadas las diferentes pruebas realizadas durante el desarrollo de este modelo y
consecuentemente en los resultados que este devolvid, que la técnica RFM por si sola (sin la
aplicacion del algoritmo de k-means) no seria del todo eficiente, pues solo esta categorizando los
clientes de forma numérica, sin embargo, con la aplicacion del algoritmo K-Means este juega un

papel sumamente importante en los resultados de todo el modelo.

El algoritmo K-Medoid en este modelo resulto no ser factible, para esta investigacion,
debido a su prolongada ejecucion y procesamiento de los datos y, ademas, los resultados que este

algoritmo devolvid no tenian la precision que se encontrd al aplicar en el algoritmo de K-Means.
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Para el caso de CMI en la clusterizacion de sus clientes representa una relacion inversa
proporcional, puesto que, aunque la relacion sea negativa entre la relacion de cercania resulta ser
matematicamente positivo ya que en este caso la recencia debera disminuir para que la frecuencia

incremente, este resultado es preciso lo que se busca para los clientes de CML.

5.2 RECOMENDACIONES

Se recomienda una reestructuracion en el proceso de gobernanza, desarrollo de inventario
y diccionario de datos, asi mismo, se recomienda la implementacion y ejecucion de una politica y
calidad en los datos. Esto como resultado, que se encontraron varias inconsistencias en los datos,
como campos sin clasificacion o identificados como “Cddigo Desconocido”, clientes no
identificados “Nulos” o “Vacios” y clientes identificados como “Cédigo Para Muestra De

Laboratorio”. Lo anterior se sugiere para obtener una mayor confiabilidad de los resultados.

Debido a que se encontrd varias inconsistencias en la data, se sugiere realizar un
preprocesamiento exhaustivo de los datos, tal como seleccion, limpieza, transformacion y
modelado, antes de ser sometidos a la aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico pues,

de esto dependera la calidad y seguridad de los resultados.

En base a las escalas de lealtad que se encontraron, se recomienda que el area de Marketing
enfoque sus esfuerzos de inversion segun el porcentaje de participacion de compras para cada tipo
de cliente, para que pueda monetizar o rentabilizar cada una de las estrategias ejecutadas en sus

clientes.

Se recomienda que previo a la implementacion de este proyecto todo el equipo de
Inteligencia Comercial, el area de Comercializacion y Ventas, reciban una capacitacion de la
utilidad y beneficios de aplicaciéon de Clustering en las empresas, y como se beneficiara la
compaiiia al tomar mejores decisiones basadas en herramientas de Analitica, ayudando a mejorar

la atencion y retencion de los clientes.
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CAPITULO 6. APLICABILIDAD

En este capitulo para poder definir la aplicabilidad de la investigacion se hizo una
evaluacion de la situacion de la empresa, se definieron los objetivos de la propuesta se hizo un

plan para desarrollar la misma.
6.1 NOMBRE DE LA PROPUESTA:

“Implementacion de un Clustering mediante la Segmentacion de Clientes basada en la

Técnica RFM”.
6.2 JUSTIFICACION DE LA PROPUESTA

Al momento de desarrollar estrategias para retener clientes, muchas empresas se enfrentan
al desafio de identificarlos de manera efectiva para poder alcanzarlos. A pesar de disponer de una
amplia cantidad de informacion sobre sus clientes, la gestion eficiente de estos datos es compleja
sin las técnicas, herramientas y procedimientos adecuados. Actualmente, la mayoria de las
empresas han logrado clasificar a sus clientes por la estructura de la atencion, tal es el caso de
CMLI, estos pueden pertenecer a los cinco diferentes tipos de macro canales que son: Moderno,
Tradicional, Food Service, Terceros e Industria, y dividirse en subgrupos de clientes por su
tipologia y grupo de cliente, pero en esa clasificacion no se toman en cuenta otros indicadores
relevantes como su recencia, frecuencia y monto para comprender mejor el valor de sus clientes

finales y determinar su nivel de fidelidad.

Es por ello, que en esta propuesta consiste en brindar una guia general aquellas empresas
de comercializacion que cuenten con una base de datos de sus clientes puedan segmentarlos en
base a herramientas de analitica con el fin de implementar un sistema de recomendaciones y aplicar

mejores estrategias de retencion de clientes.
6.3 ALCANCE DE LA PROPUESTA

La propuesta presentada es implementacion de un clustering mediante la segmentacion de
clientes basada en la técnica RFM tomando en cuenta la transaccionalidad total (portafolio total)
en un periodo de dos afios exactos, sin embargo, el alcance del proyecto es amplio en un futuro
este andlisis puede hacerse delimitando el portafolio de productos infaltables o con los productos

mas rentables, eso quedaria a decision de la empresa.
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6.3.1  OBJETIVOS DE LA IMPLEMENTACION

En base a la problematica, mision y vision de la empresa, se plantearon los siguientes

objetivos al momento de desarrollar la propuesta:

e Crear grupos de clientes finales en base a su comportamiento de compra.
e Identificar el nivel de lealtad que los clientes finales tienen hacia la empresa.

e Desarrollar estrategias de marketing empresarial dirigido a los clientes finales.
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6.4 DESCRIPCION Y DESARROLLO A DETALLE DE LA PROPUESTA

Tabla 8. Plan de desarrollo de la propuesta.

Fases Tareas Entradas Salidas
Comprension del Evaluacion de la situacion. Informacion sobre la empresa  Andlisis de la informacion del
Negocio Objetivos del negocio. negocio.

Compresion de los datos

Preparacion de los datos

Modelado

Evaluacion

Plan del proyecto
Recopilacion de los datos.
Descripcion de los datos.
Exploracion de los datos.

Verificacion de la calidad de los datos

Seleccion de datos a analizar (muestreo).

Limpieza de los datos.

Integracion y formato de los datos.

Seleccionar las técnicas de modelado.
Disefiar un modelo de comprobacion.
Construir el modelo.

Evaluar el modelo.

Evaluar los resultados obtenidos.

Recoleccion inicial de los

datos de clientes y

transacciones de la empresa.

Preprocesamiento de los datos
proporcionados
por la empresa.

Desarrollo de técnica RFM y

algoritmos de clusterizacion.

Modelado de
Datos.

Mineria de

Obtencion de la base de datos

con las que se va a trabajar.

Datos seleccionados y
preparados para aplicar la

Mineria de Datos.

Generacion del modelo de

clusterizacion.

Evaluacion e interpretacion de

los resultados obtenidos.

Fuente: Elaboracion propia.
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6.4.1 DESARROLLO DE ELEMENTOS

A continuacion, se hard una descripcion de todas las herramientas, instrumentos y procesos

utilizados para el desarrollo de la propuesta:
6.4.2 HERRAMIENTAS

Las Herramientas utilizadas en este proyecto no llevan un mayor costo, puesto que son

herramientas de Open Source, como ser:

Power BI: Es una plataforma empresarial integral y expansible en el ambito de la
inteligencia de negocios (BI), caracterizada por atributos de autoservicio que resultan idoneos para
empresas de gran envergadura. Establece una conexion con los datos, proporciona capacidades
visuales y facilita la integracion fluida de elementos visuales en las aplicaciones de uso cotidiano

Fuente especificada no valida..

[m Power Bl

Figura 19. Logotipo Power BI.

Fuente: Fuente especificada no valida.

Knime: representa una vanguardia en la categoria emergente de herramientas identificadas
por Gartner como Plataformas de Ciencia de Datos y Aprendizaje Automatico. Estas herramientas
facultan a profesionales de la ciencia de datos, analistas y usuarios empresariales para interactuar
con sus datos, dando lugar a la creacidon, implementacion y gestion de modelos de analisis

avanzado Fuente especificada no valida..

En cuanto a sus destacadas caracteristicas, se puede resaltar su facilidad de uso. La
programacion de aplicaciones en KNIME se torna altamente intuitiva gracias a una interfaz visual.
La conexion visual de nodos que encapsulan diversas funciones, junto con la integracion de
modulos automatizados de Aprendizaje Automatico y modelos predefinidos, simplifica la analitica

avanzada para usuarios empresariales que carecen de experiencia en este ambito.
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Simultaneamente, proporciona un entorno optimo para desarrolladores avanzados al permitir la

integracion de programacion en Python o R Fuente especificada no valida..

Open for Innovation

Figura 20 Logo Knime

Fuente: Fuente especificada no valida.

Power Query: conocido como (Obtener & transformar), puede importar datos externos o
conectarse a ellos y darles forma, por ejemplo, quitar una columna, cambiar un tipo de datos o

combinar tablas de maneras que satisfagan sus necesidades (Microsoft, 2023).

Power Query

Figura 21. Herramienta Power Query.
Fuente: (Microsoft, 2023)

6.4.3  PROCESOS

La recoleccion inicial de los datos de los clientes se hizo a través de la base de datos
transaccional de los clientes de Corporacion Multi Inversiones, los datos proporcionados

necesarios para el andlisis corresponden a clientes y ventas realizadas entre las siguientes fechas:

Tabla 9. Tiempo de recoleccion de datos.

Periodo Inicial Periodo Final

01 de noviembre del 2021 31 de octubre del 2023

Fuente: Elaboracion propia.

Es decir, comprendiendo todas las transacciones de compras de clientes de dos afios

exactos. Los datos recopilados se dividen en dos categorias:
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e Clientes: el cual comprende el ID del cliente, el nombre del cliente, canal al que
pertenece, tipo de negocio, meses de antigiiedad desde la primera compra, afos de
antigiiedad desde la primera compra, meses de antigliedad desde la ultima compra,
forma de pago, municipio y departamento.

e Ventas: registros diarios de compras realizadas durante el periodo del 2021 al 2023.

6.4.3.1 DESCRIPCION DE LOS DATOS

Los datos obtenidos en la recoleccion se detallan de la siguiente manera:

e C(liente principal

e Nombre del cliente

e Macro Canal

¢ Tipo de negocio

e Meses de Antigliedad Primera Compra
e Afos de Antigliiedad Primera Compra
e Meses de Antigliedad Ultima Compra
e Forma de pago

e Municipio

e Departamento

6.43.2 EXPLORACION DE LOS DATOS
Como resumen del andlisis EDA se puede decir, que la mayor concentracion de
transacciones y clientes de Corporacion Multi Inversiones se encuentra en el Canal Tradicional,
sin embargo, cuando analizamos los canales por monto de venta, el canal que mayor monto total

aporta al negocio son los Canales Food Service y Terceros.

Pero a nivel de montos promedios por transaccion, el canal que tiene clientes con mayores
compras en monto es el Canal Industrial y Moderno, estos canales tiene un menor volumen de
clientes, sin embargo, las compras promedio de estos clientes son bastante altas en comparacion

al promedio de toda la cartera de clientes.

Adicional se puede decir que tanto Canal Moderno como Terceros, tiene una recencia alta,

practicamente son clientes muy frecuentes que aportan transacciones al negocio todos los dias. Los
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canales mas estables en termino de antigiiedad de clientes se encuentran en Industrial y Moderno

con un promedio de relacion entre 7 y 8 anos desque que realizaron la primera compra.

6.4.3.3 PREPARACION DE LOS DATOS
En esta fase se hizo una seleccion y limpieza de los datos a analizar, se hizo un
preprocesamiento de los datos proporcionados por la empresa y se prepararon para aplicar la

mineria de datos.

La preparacion de los datos se realizd mediante la herramienta Power Query ya que el
dataset compartido por Corporacion Multi Inversiones fue mediante Excel y era bastante robusto
debido a la cantidad de registros que contenia la consulta, por lo tanto, fue compartido en varios
archivos de Excel. Los cuales se dividieron en afios 2021, 2022 y 2023, es importante mencionar
que el dataset contenia una cantidad de 2 afios exactos desde el 1 de noviembre de 2021 al 31 de
octubre de 2023, esta informacion se consolido de la siguiente manera: los anos 2021 y 2023 se

almacenaron en una tabla y el afio 2022 se almaceno en otra tabla.

6.4.3.4 LIMPIEZA DE LOS DATOS
Para la limpieza de los datos se trabajéo con las columnas necesarias para el estudio,
transformandola para llevar la data lo mas limpia posible a Knime. Los pasos para utilizar en esta

herramienta se describen a continuacion:

Paso 1. Cargar la data a Power Query, las columnas que se utilizaron se mencionan a

continuacion:

— Cliente Principal

— Dia

— Monto Neto

ABC Cliente Principal ﬂ 1.2 Monto Neto ﬂ ﬁ Dia
® Valido 100% @ = Valido 100% | = Valido 100 %
® Error 0% | = Error 0% | = Error 0%
® \acio 0% | = Vacio 0% | ®» Vacio 0%

Figura 22. Columnas del Dataset.
Fuente: Elaboracion propia.
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Paso 2. Transformacion de “ID Cliente” y “Nombre Cliente”. Para este paso se realizo una
division de la columna por posicidn, en este caso la columna “Cliente Principal” se compone de la
siguiente manera:

Morenclatira por Hipo

products que se vende I del Clierte

Honb e del Cherte

\[\z:xx-:xx:[cxxl _zmxixmxx_l

Figura 23. Nomenclatura de cliente.
Fuente: Elaboracion propia.

En donde:
La nomenclatura por tipo Producto: Esta puede ser de tipo Comercial o Tipo Industrial.
ID del Cliente: Es el ID tnico que tienen los clientes, desde su registro en la base.
Nombre del Cliente: Es el nombre del Cliente.
Por lo tanto:

Al hacer la division por las primeras 4 posiciones tenemos como resultado 2 columnas de
“Cliente Principal” en donde la primera contiene los primeros 4 digitos y la segunda tiene el resto
del nombre. En este mismo paso se realizo el proceso de filtracion de columna “Cliente Principal
17, en la que se filtra inicamente por los clientes comerciales ya que la empresa quiere conocer la
segmentacion de estos y no la de clientes industriales. Una vez que se tiene limpia la columna
“Cliente Principal 1, se procede con la division por delimitador de la columna “Cliente Principal
2”, pues se pretende dividir el “ID Cliente” con el “Nombre del Cliente” y asi mismo, se elimina
la columna “Cliente Principal 1, ya que no es relevante para la aplicacion de esta investigacion,

obteniendo al final el siguiente resultado:
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- AB. ID Cliente B 2E- NombreCiiente B 1.2 Monto Neto

» Valido 100% | » Valido 100% | = Vvalido 100% | » Valido 100 %

® Error 0% | @ Error 0% | ® Error 0% | ®» Error 0%

® Vacio 0% | = Vacio 0% | » Vacio 0% | = Vacio 0%
123 1D Cliente ﬂ A8 NombreCliente ﬂ 9 FechaFact.

® Vilido 100% | = Valido 100 % || = valido 100% | = Valido 100 %

® Error 0% | ® Error 0% | ® Error 0% | ® Error 0%

® Vacio 0% | ® Vacio 0% | » Vacio 0% | ® Vacio 0%

Figura 24. Transformacion de Columnas.
Fuente: Elaboracion propia.

Es importante mencionar que en este paso se le dio formato a la columna “ID Cliente” de

String a Integer.

Paso 3. Limpieza de los datos. En este paso se realizaron las siguientes omisiones de data,
pues se detecta que la base de datos contenia datos de prueba, o invalidos que podian sesgar la

informacion y generar o valores atipicos. Por lo tanto, se aplicaron los siguientes filtros:

El Monto debera ser diferente de “0”

El ID Cliente debera ser diferente de “Null” o “Vacio”

El Nombre Cliente no debera ser “CODIGO PARA MUESTRA DE LABORATORIO”
El Nombre Cliente no debera ser “CODIGO DESCONOCIDO”

El Nombre del cliente debera ser diferente de “Null” o “Vacio”

A

Para la aplicabilidad del proceso antes mencionado se ejecutd el siguiente codigo de

lenguaje M en el editor avanzado en ambos archivos de Excel “Afios 2022 y “Afios 2021 —2023”.

Anos 2021 - 2023 Opciones de presentacion ©

let
Origen = Table.Combine({#"Afic 2821", #"Afio 2823"}),
#"Dividir columna por posicién" = Table.SplitColumn(Origen, "Cliente Principal”, Splitter.SplitTextByPositions({@, 4}, false), {"Cliente Principal.l", "Cliente Principal.2"}),
#"Filas filtradas" = Table.SelectRows (#"Dividir columna por posicidn®, each ([Cliente Principal.l] = "129@")),
#"Dividir columna por delimitador” = Table.SplitColumn(#"Filas filtradas”, "Cliente Principal.2”, Splitter.SplitTextByDelimiter("-", QuoteStyle.lsv),
{"Cliente Principal.2.1", "Cliente Principal.2.2", "Cliente Principal.2.3"}),
#"Columnas quitadas” = Table.RemoveColumns(#"Dividir columna por delimitador®,{"Cliente Principal.l”, "Cliente Principal.2.1"}},
#"Columnas con nombre cambiado” = Table.RenameColumns(#"Columnas quitadas",{{"Cliente Principal.2.2", "ID Cliente"}, {"Cliente Principal.2.3", "NombreCliente"}}),
#"Tipe cambiado” = Table.TransformColumnTypes(#"Columnas con nombre cambiade®,{{"ID Cliente”, Int&4.Typel}),
#"Columnas con nombre cambisdo2” = Table.RenameColumns(#"Tipo cambiado”,{{"Monto Neto”, "Manto"}, {"Dia", "FechaFact."}}),
#"Columnas reordenadas” = Table.ReorderColumns(#"Columnas con nombre cambiado2",{"ID Cliente”, "MombreCliente", "FechaFact.”, "Monto"}),
#"Filas filtradas4" = Table.SelectRows(#"Columnas reordenadas”, each ([Monto] <> €)),
#"Filas filtradasl" = Table.SelectRows(#"Filas filtradas4”, each [ID Cliente] <» null and [ID Cliente] <> ""),
#"Valor reemplazado” = Table.ReplaceValue(#"Filas filtradasl","CODIGO PARA MUESTRA DE LABORATORIO","",Replacer.ReplaceText,{"NombreCliente"}),
#"Valor reemplazadol” = Table.ReplaceValue(#"Valor reemplazado®,”CODIGD DESCONOCIDO","",Replacer.ReplaceText,{"NombreCliente"}),
#"Filas filtradas3" = Table.SelectRows(#"Valor reemplazadol", each [NombreCliente] <> null and [MombreCliente] <> "")

#"Filas filtradas3"

Figura 25. Cdédigo utilizado en lenguaje M.

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 10. Resultados Limpieza de Datos.

Indicador Pre-Limpieza Resultados Limpieza
Numero de transacciones 1,302,114 1,277,858
Numero de clientes 21,550 19,239
Numero de canales de atencion 5 4

Fuente: Elaboracion propia.

6.4.3.5 INTEGRACION Y FORMATO DE LOS DATOS
Para la integracion y formato de los datos se hizo una serie de nodos y pasos que se detallan

a continuacion:

Transformacion y Preparacion de los Datos.

Transformacion y Preparacion de los Datos

Excel Reader

B »
Date&Time
Concatenate Row Filter GroupBy Difference
Lectura de Dataset »
2021 - 2023 i g L= L @~
Excel Reader

Unién de 2tablas ~ Omisidn de Agrupacién Diferencia entre
% »> de datos Clientes por Cliente FechaActual y
Industriales FechaMaxima

Lectura
de Dataset 2022

Figura 26. Transformacion y Preparacion.
Fuente: Elaboracion propia.

En este paso se implementaron 2 nodos de lectura de Excel, ya que como se menciona en
la fase anterior, debido a la cantidad de registros transaccionales en la data esta se particiono en 2,
Dataset “Afio 2022 y Dataset “Afio 2021 —2023”. Como se observa en la figura 26, se agregaron
2 nodos que hacen la lectura de cada uno de los dataset. Es de suma importancia recordar validar
el formato de las columnas o campos antes de ejecutar los nodos, con el fin de evitar problemas al

momento de ejecutar el modelo.
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Excel Reader

B »
- Column New name Type
[0 Chente 1| Mumiber {integer)
Lectura de Dataset | a ! !
2029 - 2023 - # | i@ MombreCiente 5| string
3 FechaFact, Local Date
Excel Reader } L [ecera I E o
4 | @ Ments (D] raurnbeer (dovible)

Er

Lectura
de Dataset 2022

Figura 27. Nodos de Lectura y Configuracion.
Fuente: Elaboracion propia.

A continuacion, se presenta el nodo “Concatenate”, por medio del cual se realizo la funcion
de anexar 2 tablas o dataset diferentes y convertir estas en un solo dataset global. Es importante
mencionar que la configuracion de este nodo debera ser una union de columnas permitiendo

mantener datos de “ID Cliente” que estén duplicados, tal como se muestra en la figura 28.

Dialog - 3:28 - Concatenate (Unién de 2 tablss) - 5]

Setengs| Flow Variables Job Manager Selection  Memory Pokcy
Dupicate row ID handing
Siip Rows

© Append Suffic _dup

Fail Execution

G han
Concatenate

=D
[

P © Use unon of coksmns

Use intersection of columns

\/

Unién de 2 tablas e

de datos
(8 Enable hitng

oK Apply Cancel

Figura 28. Nodo Concatenate y su configuracion.
Fuente: Elaboracion propia.

Una vez teniendo anexadas las tablas en un unico dataset, se procedid con la Exclusion de
las filas que contengan la palabra “Industria” en la columna “Macro Canal”, es importante hacer
mencioén que este paso se agregd, debido que a pesar de la limpieza realizada en la data en la
seccion 4.2.2 de “limpieza de datos”, se detectd que aun habia 12 clientes “Industriales”, por lo
que se tuvieron que omitir. Este paso se realiz6 con el nodo “Row Filter”, a continuacion, se

muestra su configuracion:
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Dialog - 3:42 - Row Filter (Omisién de) - o x

File

Fiter Giiteria | Flow variables  Job Manager Selection  Memory Polcy

(O Tnciude rows by attribute vaise 8 case sensi tive match (1] contains wid cards
1O Exdlude rows by attribute value () reguiar expression
(O Inciude rows by number

(O Exdude
O Indude

) Exdude rows by row 1D

Column to test:  [§] Macro Canal ~
fiter based on collecion elements
Matching criteria
1O use pattern matching

[tndustria )]

OK Apply Cancel @

Figura 29. Configuracion del nodo "Row Filter" - Preparacion de los Datos.

Fuente: Elaboracion propia.

Seguidamente se procedio con la agrupacion de los clientes y para este proceso se utilizd

el nodo “Group by” agrupando los clientes por su ID tnico, asi mismo en la pestafia “Manual

Aggregation” de este nodo se realizé la configuracion de conteo de “Fechafact” con el fin de

identificar el nimero de facturas por cliente, asi mismo para la el campo “Fechafact” se configuro

una agregacion mas de Maximo Valor, con el fin de identificar la ltima fecha de compra del cliente

y en el campo “Monto” se configuro una agregacion de Suma para obtener la suma del monto total

por cliente, para este proceso se utiliz6 el nodo “Group by” de Knime, tal como se muestra en la

figura 30.

GroupBy

—>

—_—>

Agrupacion
por Cliente

Dialog - 3:2 - GroupBy (Agrupacion) - o
File

Settngs| Desciption Flow Varisbles Job Manager Selection  Memary Policy

Groups Manual AQgregation  Pattern Based Aggregation Type Based Aggregation
Aggregation sattings
Avaiabie cohamna Select To change multiple columns use right mouse dick for context menu.
[E FedhaFact. Cohumn Aggregation (dick to change)  Missing  Parameter
[D] wonte 5] Fecharact Count o
D/ Monto Bum
[ Fecharact Mairmum [-]

Figura 30. Nodo "Group by" y su configuracion.

Fuente: Elaboracion propia.

De la configuracion anterior se obtuvo el siguiente resultado:
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Table "default™ - Rows: 19251

Spec - Columns: 4 Properties  Flow Variables

Row ID

||I| ID Cliente |E| Count{FechaFact.) ||E| Sum(Monito)

Figura 31. Columnas Resultado del nodo Group By.

Fuente: Elaboracion propia.

| 3] Max(FechaFact.) |

Una vez identificada la ltima fecha de compra del cliente con el nodo anterior, es necesario

identificar la cantidad de dias que han pasado desde su ultimo registro de compra, para obtener ese

dato se utilizd el nodo “Date&TimeDifference™, en el cual se utiliz6 como columna base la

columna “Max(Fechafact), realizando el calculo de diferencia contra la fecha del dia actual (Es

importante mencionar que existen 2 opciones de uso si para identificar la fecha actual, la opcioén

de Fecha/hora Actual de ejecucion que esta tomara por default la fecha y hora que el equipo tenga

configurado, asi mismo estd la fecha y hora fijada por el analista, ambas funcionan a la perfeccion

pero la eleccion serd definida por preferencia segun sea el caso del analista), en el caso de esta

investigacion se utilizo6 la opcion de Fecha y Hora fijada y la granularidad seria en base a dias, ya

que lo se busca obtener es el conteo de los dias transcurridos entre esas 2 fechas.

File

Dialog - 3:5 - Date&Time Difference (Diferencia entre) -

iOptions | Flow variables Job Manager Selection Memary Policy

[m] X

Base column

() second column

Date&Time column  [3] Max(FechaFact.)

Calculate difference to

Date:  2023-11-01 L |

() current execution datedtime

© fixed datedtme

Time Zone:  America/Tegudgaipa

) previous row

Output options

© Granularity Days v

() Duration

New column name: |Recenda

oKk Apply Cancel

Figura 32. Nodo "Date&TimeDifference' y su configuracion.

Fuente: Elaboracion propia.

6.4.3.6

MODELADO

Para la aplicacion del modelo primero se realizé en primera instancia la Técnica RFM

llevando a cabo una serie de pasos para lograr la misma los que se detallan a continuacion:
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Célculo de la recencia. En este mddulo se modela los datos a manera de obtener el peso de

la frecuencia mediante el uso de nodos que aporten solucion al dato esperado, tal como se observa

en la figura 33.
Caiculo de Recencia
GroupBy Math Formula
—> J= > > 10>
4 o &
Auto-Binner Rule Engine Agrupacion de Clientes Calculo de Peso
por Recencia de la Recencia
@l
B
Obtencion de Binnes Asignacion de Column Filter Column Rename
para la Recencia Valor a los Binnes
—» > > 83>

o
Filtro Campos
Necesarios
para el Calculo

b
Cambio de Nombre

ala Columna de "Recenda
Bin" por "Peso Recencia”

Figura 33. Calculo de la Recencia.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar en la figura 34, el primer nodo utilizado es el “Auto-Binner”, para la
obtencion de Binnes para la recencia, para ello se aplica la configuracién inicamente en el campo
“Recencia” (que es la diferencia de dias entre la Ultima fecha de compra y la fecha actual),
asignando un numero de 5 Binnes frecuenciales con formato numerado, tal como se observa en a

figura 34.

Fiow varabikes  Job Mansger Memcry Pokcy

© Hanus seecton ) widkardRegex seecten
[ indde

T

> [LTRecenca

© Enforce exchuson

Enforce nchusion

Biving Method
© Fived usber of bis

Pumber of ins: 5%

() Force nteger bounds

Figura 34. Configuracion del nodo "Auto-Binner'" — Calculo de la Recencia.
Fuente: Elaboracion propia.
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A continuacidn, se procede con la asignacion de valor a los Binnes, mediante el nodo Rule
Engine”, para la configuracion de este modo, se dio un valor del 1 al 5 a los Binnes, es decir entre
menor es el Bin mayor puntaje tiene la recencia, pues entre menos dias ausente de su tltima compra
mayor es el puntaje de su recencia y entre mayor sea cantidad de dias ausente desde su ultima
compra menor sera el puntaje de recencia, por lo tanto, la configuracion de este nodo queda de la

siguiente forma:
$Recencia [Binned]$="Bin 1"=>5
$Recencia [Binned]$="Bin 2"=>4
$Recencia [Binned]$="Bin 3"=>3
$Recencia [Binned]$="Bin 4"=>2
$Recencia [Binned]$="Bin 5"=>1

El valor devuelto por este nodo se remplazara en la columna “Recencia Binned”, tal como

se observa en la figura 35.
o mmee eem g e
Table "default” - Rows: 19251  Spec - Columns: 6 Properties  Flow Variables
Row ID |m ID Cliente ||I| Count{FechaFact.) |@ Sum(Manto) |E| Max(FechaFact.) | Recencia ||I| Recendia [Binned]
- T T | [ ——— T - - . T—

Figura 35. Columnas habiles en el calculo de la recencia.
Fuente: Elaboracion propia.

Una vez teniendo los resultados mostrados en la figura anterior, se procede a delimitar el
dataset inicamente con los campos necesarios para el calculo de la recencia, estos campos serian:
“ID Cliente”, “Max (Fechafact)”, “Recencia”, “Recencia [Binned]”, este proceso se realizo con el

nodo “Column Filter”, siendo la figura 20 la representacion de lo antes mencionado.
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Dialog - 3:17 - Column Filter (Filtro Campos) = m] X

File

Cﬂ"—'mnF“tE" Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy

© Manual Selection () Wildcard/Regex Selection (0) Type Selection

Exdude Indude
Fiter Filter
7 [Max{Fecha) | > | [1D Cliente
| I | Count{FechaFact.) ] Max(FechaFact.)
| D| Sum(Monta) L | Recenda

»

| | Recendia [Binned]

<«

© Enforce exdusion (7) Enforce indusion

oK Apply Cancel @

Figura 36. Configuracion de nodo "Column Filter' — Calculo de la Recencia.
Fuente: Elaboracion propia.

Una vez teniendo los campos necesarios para calculo se procede con el cambio de nombre
de la columna “Recencia Binned” a “Peso Recencia” con un formato tipo entero, para este paso se

utilizé el nodo “Column Rename” y se configuro tal como se muestra en la figura 37.

Dialog - 3:18 - Column Rename {Cambic de Nombre) = O *
File

Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy

Column Search
Recendia [Binned]
Filter Options
None - @ change: |Peso Recendia |I| Intvalue ~
1 | ID Cliente

] Max(FechaFact.)

L | Recencia
| | Recencia [Binned]

0K Apply Cancel I:_:’

Figura 37. Configuracion de Nodo "Column Rename" -Calculo de la Recencia.
Fuente: Elaboracion propia.

Con todos los pasos aplicados anteriormente ya esta listo el célculo de la recencia sin
embargo en este mdodulo se aplicé un paso mas de observacion netamente informativo y con el fin
de tener una vision mas asertiva del resultado esperado mediante la agrupacion de los clientes por

“Recencia Binned”, para la observacion de la cantidad de clientes que se estan segmentando y
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como se estaria distribuyendo el Peso de la recencia, este paso no es obligatorio, pero se considera
importante. Para realizar lo anterior mencionado se utilizé el nodo “Group By” y el nodo “Math

Formula” tal como se logra visualizar en la figura 38.

GroupBy Math Formula
= > Tl >
Agrupacion de Clientes Calculo de Peso
por Recencia de la Recencia

Figura 38. Nodos "Group by" "Math Formula'"- Calculo de la Recencia.

Fuente: Elaboracion propia.

Obteniendo la siguiente tabla:

Table "default” -Rows: 5 Spec - Columns: 5 Properties  Flow Variables

Row ID |I| Recenda [Binned)] Min*{(Recendia) Max*(Recendia) |I| Count™(ID Cliente) @ Peso Recendia
Raowi 1 335 730 4194 1
Rowl 2 28 334 3858 2
Row2 3 7 27 3870 3
Row3 4 4 3 3693 4
Row4 3 1 3636 3

Figura 39. Resultado del nodo "Math Formula" - Calculo de la Recencia.
Fuente: Elaboracion propia.

En donde se logra observar que los clientes con menor recencia, es decir aquellos que tienen mayor
cantidad de dias ausentes son un total de 4,794 a diferencia de aquellos clientes cuya recencia es

de 5 son un total de 3,636, por lo tanto, se puede interpretar de la siguiente manera:

aa 2a22a
® O < ® O
& &

Figura 40. Ejemplo de clientes — Calculo de la Recencia.
Fuente: Elaboracion propia.
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Los Clientes con menor recencia es menor que los clientes con mayor recencia tal como se

logra observar en la figura 40.
Modulo 2. Célculo de la Frecuencia.

En este mddulo se modela la informaciéon a manera de obtener como resultado el peso de

la frecuencia mediante el uso de nodos aporten solucion al dato esperado, tal como se observa en

la figura 42.
Calculo de Fecuencia
GroupBy Math Formula
> J= > > i >
Auto-Binner Rule Engine Agrupacidn de Clientes Calculo de Peso
por Frecuencia de la Recencia
>
» B > >
Column Filter Column Rename
Obtencion de Binnes Asignacidn de AL =
Para Frecuencia Valor a los Binnes > i e L
Filtro de Campos Cambio de Nombre
Mecesarios para el Calculo ala Columna de "Frecuenci
Bin" por “Peso Frecuencia”

Figura 41. Calculo de 1a Frecuencia.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar en la figura 41, el primer nodo utilizado es el “Auto-Binner”, para la
obtencion de Binnes para la frecuencia, para ello se aplica la configuracion tinicamente en el campo
“Count (FechaFact.)” este campo se configuro en la transformacion y preparacion de los datos
realizando un conteo de los registros de compra por fecha y agrupandolos por cliente. Se asigno

un numero de 5 Binnes frecuenciales con formato numerado, tal como se observa en a figura 43.
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Dialeg - 3:7 - Auto-Binner (Obtencién de Binnes) = o X
File

© Manual Selection (O) Wildeard/Regex Selection
Excude Indude

Y Aiter Y Fiter

1]10 Ciente > 1] Count{Fecharact))

eeeeee

© Enforce exclusion () Enforce indusion

Binning Method
O Fixed number of bins
Number of bins: e

Equal:

0.0,0.25,0.5,0.75, 1.0

Bin Naming
© Numbered e.g.: Bin 1, Bin 2, Bin 3

OBorders e

O Midpaints e.g.: -5, 5, 15

(] Force integer bounds

oK Apply Cancel @

Figura 42. Configuracion del nodo "Auto-Binner" - Calculo de la Frecuencia.
Fuente: Elaboracion propia.

A continuacion, se procede con la asignacion de valor a los Binnes, mediante el nodo Rule
Engine”, para la configuracion de este modo, al igual que en el modulo de célculo de la recencia
se dio un valor del 1 al 5 a los Binnes, pero la diferencia es que para el calculo de la frecuencia el

valor se da en orden continuo descendente:
$Count (FechaFact.) [Binned]$="Bin 5"=>5
$Count (FechaFact.) [Binned]$="Bin 4"=>4
$Count (FechaFact.) [Binned]$="Bin 3"=>3
$Count (FechaFact.) [Binned]$="Bin 2"=>2
$Count (FechaFact.) [Binned]$="Bin 1"=>1

El valor devuelto por este nodo se remplazard en la columna “Count(FechaFact.)

[Binned]”, tal como se observa en la figura 43.

Table “default” - Rows: 19251 Spec - Columns: & Properties Flow Variables
| Row ID “I‘ ID Cliente “I‘ Count{FechaFact.) ||E| Sum(Monto) | &] Max(FechaFact.) | Recencia “I‘ Count{FechaFact.) [Binned]

Figura 43. Columnas habiles en el calculo de la Frecuencia.
Fuente: Elaboracion propia.
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Una vez teniendo los resultados mostrados en la figura anterior, se procedido con la
delimitacion del dataset con los campos necesarios para el calculo de la frecuencia, estos campos
serian: “ID Cliente”, “Count(Fechafact)”, “Max (Fechafact)”, “Count(Fechafact) [Binned]”, este

proceso se realizé con el nodo “Column Filter”, siendo la figura 44 la representacion de lo antes

mencionado.
Dialog - 3:19 - Column Filter (Filtro de Campos) = a x
File
i Colurnn FI“HE Flow Variables Job Manager Selection Memory Palicy
© Manual Selection () Wildcard/Regex Selection (_) Type Selection
Exclude Include
Y FAiter Y FAter
7 | Max(Fecha) > 1| 1D Cliente
m Sum{Monto) 1 | Count{FechaFact.)
H Recenda Max(FechaFact.)
» | | Count{FechaFact.) [Binned] Count{FechaFact.)
<
<«
© Enforce exdusion () Enforce indlusion
oK Apply Cancel [©)

Figura 44. Configuracion de nodo "Column Filter'" — Calculo de la Frecuencia

Fuente: Elaboracion propia.

Una vez teniendo los campos necesarios para calculo se procede con el cambio de nombre
de la columna “Count(Fechafact) [Binned]” por “Peso Frecuencia” con un formato tipo entero,

para este paso se utilizé el nodo “Column Rename” y se configuro tal como se muestra en la figura

Dialog - 3:20 - Column Rename (Cambio de Nembre) - o X
Fle
Change columrs | Flow Varisbles  Job Manager Selection  Memory Policy
Column Search
Count(FechaFact.) [Bned..., Remove
Fiter Options
Nooe @ Change: Peso Freasends 1] ntvse
| | 1D Chente CountfFechafact.) Remove
| | Count(Fechatact.)
|00 Max(FechaFact) 8 Change: Frecuencis 1] sntvakoe
| | Count{Fecharact.) [B...

oK Apply Cancel

Figura 45. Configuracion de Nodo "Column Rename".
Fuente: Elaboracion propia.
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Al igual que en el calculo de la Recencia con todos los pasos aplicados anteriormente ya

esta listo el célculo de la frecuencia, sin embargo, en este modulo también se aplicé un paso mas

de observacion mediante la agrupacion de los clientes por “Frecuencia Binned”, para la

observacion de la cantidad de clientes que se estdn segmentando y como se estaria distribuyendo

el Peso de la frecuencia. Para realizar lo anterior mencionado se utilizé el nodo “Group By” y el

nodo “Math Formula” tal como se logra visualizar en la figura 46.

Figura 46. Nodos "Group by" "Math Formula"

Fuente: Elaboracion propia.

GroupBy

Math Formula

o

Agrupacian de Clientes
por Recencia

Obteniendo la siguiente tabla:

File Edit Hilite MNavigation View

Table "default™ -Rows: 5 Spec - Columns: 5 Properties  Flow Variables

> i e

Calculo de Peso

de la Recencia

— Calculo de la Frecuencia.

Row ID

|I| Count{FechaFact.) [Binned]

[ 1] Count*(ID Cliente)

|I| Min*{Count{FechaFact.})

|I| Max*(Count{FechaFact.})

@ Peso Frecuenda

Rowd

3866

1

9

Rowl

3858

10

29

Row2

3797

30

38

Row3

3839

59

k]

Row4

RIREEE

3841

90

663

(] 9 ey ey e

Figura 47. Tabla resultado del nodo '""Math Formula'" - Calculo de la Frecuencia.
Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos en la tabla anterior podrian interpretarse como aquellos clientes

agrupados por un peso de frecuencia de 5 suman un total de 3,841 y de los cuales tienen un minimo

de 90 a un maximo 663 compras durante los 2 afios que fueron expuestos en este modelo.

También podria interpretarse que los segmentos de clientes segun su frecuencia de compra

fueron distribuidos en cantidades similares a pesar de que las distancias en las cantidades minimas

y maximas de compra tienen una diferencia significativa.

Modulo 3. Calculo del Monto.
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En este modulo se modela la informacion a manera de obtener como resultado el peso del

“Monto” mediante el uso de nodos aporten solucion al dato esperado, tal como se observa en la

figura 48.
Calculo de Monto
GroupBy Math Formula
rF > > e
Agrupacién de Calculo de Peso
Auto-Binner Rule Engine Clientes por Monto de la Recencia
»
Column Filter Column Rename
Obtencidn de Binnes Asignacidn de o =
Para Monto Valor a los Binnes > iy L N
Filtra de Campos Cambio de Nombre
Mecesarios para el Calculo ala Columna de "Monto Bin
por "Peso Monto™

Figura 48. Calculo del monto.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede observar en la figura 49, el proceso de modelacion para el calculo del
“Monto” es similar a los aplicados en los 2 modulos anteriores, sin embargo, en la configuracion

del nodo “Auto-Binner” se incluira el campo “sum(Monto)” tal como se observa en la figura 32.

Dislog - 3:8 - Auto-Binner [Obtencién de Binnes)

it Bifiier SSRGS | Mumber Format Setings Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Polcy

© Manual Selection () Widcard/Regex Selection
Include

Y rAiter

5 Sntonta)

© Sample quanties

Quanties (comma separated): 0.0, 0,25, 0.5, 0,75, 1.0
Bin Naming
© humber

O e

OMidponts €025, 5, 15

(0] Force integer bounds

oK Apply Cancel @

Figura 49. Configuracion del nodo " Auto-Binner" - Calculo del Monto.
Fuente: Elaboracion propia.

Asi mismo para la configuracion del nodo “Rule Engine”, se dard paso a asignar binnes a

la columna “sum(Monto)”, tal como se observa en las siguientes lineas de codigo que se utilizaron

para configurar el nodo:
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$Sum (Monto) [Binned]$="Bin 5"=>5
$Sum (Monto) [Binned]$="Bin 4"=>4
$Sum (Monto) [Binned]$="Bin 3"=>3
$Sum (Monto) [Binned]$="Bin 2"=>2
$sum(Monto) [Binned]$="Bin 1"=>1
El valor devuelto por este nodo se remplazara en la columna “sum(Monto) [Binned]”, tal

como se observa en la figura 50.

Classified walues - 3:14 - Rule Engine [Asignacidn de)

File Edit Hilite Mavigation View

Table "default” - Rows: 19251 Spec - Columns: 6 Properties  Flow Variables

| Recendia |m Sum{Monto) [Binned]

| Row ID HI' ID Cliente “I‘ Count{FechaFact.) |@ Sum{Monto) | E Max(FechaFact.)

Figura 50. Columnas habiles en el calculo del Monto
Fuente: Elaboracion propia.

Para el calculo del monto se delimitaron a los siguientes campos “ID Cliente”,

“sum(Monto)”, “Max (Fechafact.)”, “sum(Monto) [Binned]”, utilizando el nodo “Column Filter’

tal como se observa su configuracion en la figura 51.

Dialog - 3:16 - Column Filter (Filtro de Campos) = (m] -
[ce

File

F Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

© Manual Selection (7) Wildcard/Regex Selection () Type Selection
Include

Exclude

Fiter Fiter

7 [ Max{Fecha) > | | ID Cliente
| 1| Count(FechaFact.) D| sum{Monta)
|L | Recenda 5 ] Max(Fecharact.)
| | Sum{Monta) [Binned]

<«

() Enforce inclusion

0 Enforce exdusion

oK Apply Cancel @

Figura 51. Configuracion de nodo "Column Filter" — Calculo Monto.
Fuente: Elaboracion propia.

2
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Para la configuracion del nodo “Column Rename” se realiza el cambio de nombre de la
columna “sum(Monto)” por “Facturacion” con un formato tipo decimal, asi mismo se realizd
cambio de nombre de la columna “sum(Monto) [Binned]” por “Peso Facturaciéon” con un formato

tipo Entero, tal como se observa en la figura 52 su respectiva configuracion.

Dialog - 3:21 - Column Rename (Cambic de Nombre) — (m] X
File

Flow Varisbles Job Manager Selection Memory Policy

Column Search
Sum(Monto) Remave
Filter Options
None - Change: |Facturacién @ DoubleValue “
| | ID Cliente Sum(Monto) [Binned] Remove
D | sum(Monto)
] Max(FechaFact) Change: |Peso Facturaddn |I| IntValue -
| | | sum(rtonto) [Binned]
oK Apply Cancel @

Figura 52 Configuracion de Nodo "Column Rename" — Calculo del Monto
Fuente: Elaboracion propia.

Al igual que en el célculo de la Recencia y el célculo de la Frecuencia se aplico un paso
mas de observacion mediante la agrupacion de los clientes por “Monto Binned”, para la
observacion de la cantidad de clientes que se estan segmentando y como se estaria distribuyendo
el Peso del Monto. Para realizar lo anterior mencionado se utilizo el nodo “Group By” y el nodo

“Math Formula” tal como se logra visualizar en la figura 53.

GroupBy Math Formula
L > i >
Agrupacion de Calculo de Peso
Clientes por Monto del Monto

Figura 53. Nodos "Group by" "Math Formula" — Calculo del Monto.

Fuente: Elaboracion propia.

Obteniendo la siguiente tabla:
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[ 1] Count=(D Cliente)

@ Min*(Sum(Monta))

@ Max*(5um({Monta))

[D | Peso Monto

3850

-4,260.66

215.12

1

Row ID | 1| sum(Monto) [Binned]
RowD 1

Figura 54. Tabla resultado del nodo '""Math Formula'" — Calculo del Monto

Fuente: Elaboracion propia.

De los resultados anteriores podria interpretarse como que aquellos clientes cuyo peso
asignado es de 1 es decir, el mas bajo, entre sus rangos tienen un minimo con valores negativos de
hasta -4,260.66 y valores positivos de 215.12. Por lo que estos clientes podrian representar una

pérdida para Corporacién Multi Inversiones.
Modulo 4. Calculo RFM

En este moédulo se procede con la combinacion de los 3 modulos mencionados y explicados
anteriormente: calculo R, F y M para convertirlo en un solo valor total y de esta manera segmentar
los clientes. Para la ejecucion de este ultimo modulo se utilizan 2 nodos, en 3 pasos tal como se

observa en la figura 55.

Calculo de RFM
Joiner

»>
i
» ¥

¥y

Combinar Campos
de Recencia y Fpecuencia

Math Formula
Joiner =
. . > fH >
10
» v w
Ontencidn del

Combinar Campos de Valor Total RFM

Recencia, Frecuencia y Monto

Figura 55. Calculo de RFM.

Fuente Elaboracion propia.

Para la combinacion de los campos obtenidos en los 3 mddulos anteriores se utilizé el nodo
“Joiner”, en 2 pasos distintos, el primer paso se configura para combinar los campos de “Recencia
y Frecuencia” obteniendo todas las columnas de ambas tablas mediante una izquierda combinacién
externa, que combine las columnas llave de cada tabla, en este caso es el “Id Cliente” en cada una,

este proceso lo realiza mediante una comparaciéon de valores combinando columnas por valores y
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tipos. En la figura 56 se logra observar la configuracion utilizada en el nodo para ejecutar las

acciones mencionadas anteriormente.

Dialog - 3:22 - Joiner (Combinar Campas) - o X
File

Joiner Seffings | column Selection Performance Fiow Variables Job Manager Selection Memary Palicy

[1] D Cliente ~ [1] D ciente v+

Compare values n join columns by Q) value and type O string representation () making integer types compatidle

Include in output

@ atchingrows Leftouterjoin
@ Left urmatehed rows @
(ORight unmatched rons

Output options

(0] Split join resuitinto muitiple tables (top midde = bottom =

(0 Merge join columns
(O Hitting enabled

Row Keys

© Concatenate original row keys with separator |_
) Assign new row keys sequentialy

O Keeprowkeys

oK Apply Cancel [©)

Figura 56. Configuracion del nodo "Joiner" - 1 Calculo RFM.

Fuente: Elaboracion propia.

Las tablas que fueron combinadas anteriormente son las tablas de “Calculo Recencia” y
“Calculo Frecuencia”, desde los resultados obtenidos en los nodos “Column Rename” en ambos

modulos.

Figura 57. Configuracion nodo "Joiner".
Fuente: Elaboracion propia.
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A diferencia del segundo “Joiner” en este modulo, el cual esta combinando los
resultados obtenidos en el primer “Joiner” y el “Column Rename” del modulo del Célculo

del monto, con el objetivo de condensar toda la informacion en una sola tabla.

En la configuracion del segundo “Joiner” utilizado, deberian verse de la siguiente

manera la seleccion de columnas:

] e GO
//" Moy N B
eemlm U K =%
Mats Formon | - ’ - \
l\ |
> \e .y /

Coosmn Rarame

L e

Figura 58.Joiner de Dataset de Frecuencia y Recencia - Calculo de RFM.
Fuente: Elaboracion propia.
Dialog - 3:23 - Joiner (Combinar Campos de)

Joiner Settings | Column Selection! performance  Flow Variables
Top Input (Ieft table)

Job Manager Selection  Memory Folicy

1Q Manual Selection () Wildcard/Regex Selection () Type Selection
Exclude

Y rAiter

© Enforce exclusion

Bottom Input (right table)

1O Manual Selection () Wildcard/Regex Sel
Exclude

Y Aiter

11D Cliente

(O Enforee indusion

oK Apply Cancel @

Figura 59. Union de dataset monto, recencia, frecuencia — Calculo de RFM.
Fuente: Elaboracion propia.
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Siempre combinado mediante la columna “Id Cliente”, exactamente tal como se configuro

en el primer “Joiner”.

Obteniendo como resultado un total de 10 columnas y 19,251 registros, a continuacion, se

presenta una figura que representa el resultado obtenido en el segundo “Joiner”.

| Table "default” - Rows: 19251 Spec - Columns:

10 Pproperties Flow Variables

| Columns: 10 Column Type Column Index | Color Handler |Size Handler |Shape Han... |Filter Handler |Lower Bound |Upper Bound
||ID Cliente MNumber (integer) [0 10000 7017966
Max(FechaFact.) Local Date 1 2021-11-01  [2023-10-31
Recenda Mumber (ong) |2 1 730
||Peso Recenda MNumber (integer) |3 1 5
Frecuenda MNumber (integer) [4 1 663
Max(FechaFact.) (right) Local Date 5 2021-11-01  |2023-10-31
Peso Frecuenda Mumber (integer) |6 L s
|Facturacién Number (double) |7 -4260.6599... |2.13895349...
Max(FechaFact.) (right) (right) [Local Date B 2021-1101  |2023-10-31
9

||Peso Facturacidn

MNumber (integer)

1

5

Figura 60. Resultado Joiner 2 - Cilculo de RFM.

Fuente: Elaboracion propia.

Una vez validado los resultados obtenidos anteriormente, se procede con la suma de las

columnas “Recencia”, “Frecuencia” y “Peso Facturacién”, para este paso se utilizara el nodo

“Math Formula”, aplicando el siguiente cddigo en su configuracion:

Anexando el resultado en una nueva columna la cual se llamar

de este nodo se muestra en la siguiente figura.

Dizlog - 3:24 - Math Formula (Ontencion del)

File

Math Expression

Flow Variables

30b Manager Selection  Memory Policy

I3

a

Column List

ROWINDEX

ROWCOUNT
1|10 Clente

1| Peso Recentia
1 |Fre cia

1] pe:
[D] Fa
[1]Pe

Category
Al

Function

Description

ROWCOUNT
ROWINDEX
i

e
(COL_MIN(col_name)

(COL_MEAN(ol T
(COL_MEDIAN(col
COL_SUM(col_n:
(COL_STBDEV{col_name)
(COL_VAR(col_name)

Flow Variable List

reso R a3+3Peso Frecuencia $+$Peso Fact 53
O Append Column:  [RFM
(O Replace Column: [1] Peso Facturacn
[ Convertto Int
oK Apply Cancel @

Figura 61. Configuracion del Nodo “Math Formula” — Célculo de RFM.

$Peso Recencia$+$Peso Frecuencia$+$Peso Facturacion$

“RFM”, la configuracion
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Fuente: Elaboracion propia.

El resultado que se espera obtener del nodo “Math Formula” es basado en la suma de 3

quintiles es decir que si el resultado es 15 significa que ese cliente es un “Excelente Cliente”, pero

esta segmentacion quedara fijada la técnica de la que se hablara més adelante en este documento.

Los valores que se espera tener en el campo “RFM” van desde el “1” como valor minimo y “15”

como valor méaximo, se adjunta una figura como ejemplo de algunos resultados que se obtuvieron

en esta investigacion.

Output datas - 3:24 - Math Formuls (Ontencidn del)

File Edit Hilite Navigation View

Table "default” - Rows: 19251 Spac - Columns: 11 Properties  Flow Variables

RowD e | () Max(Fe... |[L|Recenca [[1]PesoR... |[1]Frecue... |[) MaxtFe...|[1 | PesoFr...| D] Factra...| ) MaxtFe... |[ 1 |PesoF... |[D]rem
Row4494 Ro...| 2022-11-18 343 ln 2 [2022-11-18 |2 022-11118 |3 5
ROWS49S Ro...| (202307-14 110 [2 20 [202307-14 |2 02307-14 |2 3
Rowd¥96_Ro.,. | 2023-10-27 | K % [2023-1027 3 0231027 2 9
Rowd47 Ro...| 20220502 |54 [ 1 (20220502 |1 0220502 |1 3
ROWH498_Ro... | |12023-10-24 8 E 5 (0231024 4 0231024 14 11
Rowd493 Ro...| |202208-29 429 1 32 20220829 |3 020838 |2 '6
RoW4S00_Ro... | 12023-10-27 S & ) [2023-10-27_[§ 0231027 |5 14
Rowd501 Ro...| 2023-10-30 |2 5 195 2023-10-0 |5 023-10-0 |5 15
RowdS02 Ro...| (2023-10-31 |1 5 61 [2023-1031 [ 023-10-31 |3 12
Rowd503 Ro...| 2023-10-30 |2 s 1102 (202310305 0231030 |5 115
ROW4S04_Ro...| 12023-10-30 12 s %0 12023-10-30 [S 023-10-0 14 14

Figura 62. Resultados nodo Math formula.

Fuente: Elaboracion propia.

Paso 3: Segmentacion en base a la técnica RFM

Segmentacion en base a tecnica RFM

Column Filter

Rule Engine

Filtro de campos
necesarios para

Aplicacion de Clusterizacidn

de la Técnica RFM

B

Asignaciaon de
Valor a los Binnes

Figura 63. Segmentacion en base a técnica RFM.
Fuente: Elaboracion propia.
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Para la aplicacion de la técnica RFM se utilizo el nodo “Math Formula” del paso 2

conectandolo 1 nodo “Column Filter”.

Para la ejecucion de esta técnica, inicialmente se procedid con el filtro de campos necesarios

mediante el nodo “Column Filter”, para exclusioén de los campos categéricos.

Dialog - 3:38 - Column Filter (Filtro de campos) — o x
File

Flow Variables Job Manager Selection Memary Policy

© Manual Selection () Widcard/Regex Selection () Type Selection
Indude

Y At

> (1] Cliente
| 1| Peso Recencia

| 1| Peso Frecuenda
| 1| Peso Facturacién

|D|RFM

bod

<«

0 Enforce exdusion () Enforce indusion

oK Apply Cancel

Figura 64. Configuracion de nodo "Column Filter" - Segmentacion RFM.
Fuente: Elaboracion propia.

Asi mismo, mediante el nodo “Rule Engine” se aplicaran las reglas antes mencionadas, en

este caso, se ejecutd el siguiente codigo para la configuracion de este nodo:

$Peso Recencia$ IN (4,5) AND $Peso Frecuencia$ IN (4,5) AND $Peso Facturacion$ IN (4,5)
=> "Campeones"

$Peso Recencia$ IN (2,3,4,5) AND $Peso Frecuencia$ IN (3,4,5) AND $Peso Facturacion$ IN
(3,4,5) => "Clientes Fieles"

$Peso Recencia$ IN (3,4,5) AND $Peso Frecuencia$ IN (1,2,3) AND $Peso Facturacion$ IN
(1,2,3) => "Potencialmente Fieles"

$Peso Recencia$ IN (4,5) AND $Peso Frecuencia$ IN (1,2) AND $Peso Facturacion$ IN
(1,2,3,4,5) => "Nuevos clientes"

$Peso Recencia$ IN (3,4,5) AND $Peso Frecuencia$ IN (3,4,5) AND $Peso Facturacion$ IN

(1,2,3) => "Prometedores”
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$Peso Recencia$ IN (2,3) AND $Peso Frecuencia$ IN (2,3) AND $Peso Facturacion$ IN (2,3)
=> "Necesitan atencion”

$Peso Recencia$ [N (2,3) AND $Peso Frecuencia$ <= 2 AND $Peso Facturacion$ >= 4 =>
"A punto de riesgo"

$Peso Recencia$ <=2 AND $Peso Frecuencia$ IN (1,2,3,4,5) AND $Peso Facturacion$ IN
(1,2,3,4,5) => "En riesgo"

$Peso Recencia$ <=1 AND $Peso Frecuencia$ IN (4,5) AND $Peso Facturacion$ IN (4,5)
=> "No puede perderlos"

$Peso Recencia$ <=2 AND $Peso Frecuencia$ <= 2 AND $Peso Facturacion$ <=2 =>
"Perdidos"

Obteniendo el siguiente resultado de segmentacion:

Row ID [§] indicadores [ 1 |+ Count*{(it Cliente] | [D | Mean(Peso Recencia) | [D]Mean(Peso Frecuenda)  |[D | Mean({Peso Facturacidn)

Row2 Clientes Fieles 5726 3.214 3.73 3.67

Row3 En riesgo 3390 1,223 1.478 1.608
Rowl Campeones 4205 4.551 4.677 4.618
Rowg Potendalmente Fieles 2197 3.738 2.078 1.954
Row4 Mecesitan atencion 1261 2 2.316 2,175
Rowi A punto de riesgo 167 2,323 1.844 4,317
Row? Prometedores 161 372 4.075 1.963
Row5s Muevos dientes 125 4,432 1.929 4,246

Figura 65. Resultado de Segmentacion por Indicadores.
Fuente: Propia

Paso 4: Aplicacion de Algoritmo K-Means

Algoritmo K-Means

Color Manager

|| Shape Manager Scatter Plot
Column Filter Partitioning k-Mean/n {local)
LN
L ]

X Asigna Color
> e :—_‘\“‘_" X, - alos Clusters .
[ ] [ ] [ ] Asigna forma [ ]
Filtro de campos Particién dela  Se definen los alosclusters gy alizacién
necesarios para Data en 95/5 k- Clusters de Clusters

algoritmo k-means
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Figura 66. Algoritmo K-Means.

Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa en la figura 48, el primer nodo que se utiliza para la aplicacion del algoritmo K-
Means es el nodo “Column Filter”, ya que se necesita filtrar los campos necesarios para la
aplicacion de este algoritmo, pues es importante mencionar que el algoritmo K-Means solo

trabaja con variables numéricas y no acepta variables categodricas, por lo tanto, estas seran

excluidas.
Dialog - 3:30 - Column Filter (Filtro de campaos) - (m] X
File
Column F“tﬁfi Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy
(O Manual Selection () Wildcard/Regex Selection (7) Type Selection
Exclude Include
] Max(FechaFact.) > [ 171D Cliente
| | Peso Recencia |L|Recenda
] Max(FechaFact.) {right) | 1 | Frecuencia
| | Peso Frecuencia » | D| Facturacién
] Max(FechaFact.) {right) (right)
| | Peso Facturacian <
D|RFM
<«
1O Enforce exdusion () Enforce indusion
oK Apply Cancel @

Figura 67. Configuracion del nodo "Column Filter" - Algoritmo K-Means.
Fuente: Elaboracion propia.

Una vez que se ejecutd el nodo configurado previamente, se procedio con la configuracion del
nodo “Partitioning”, con el objetivo de particionar la informacidon con una relatividad del 95%, ya
que este porcentaje sera el nimero de filas de la tabla de entrada que estan en la primera particion

mediante un muestreo aleatorio de todas las filas.

Dialog - 3:31 - Partitioning (Particion de la)

File

First partition | Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

Choose size of first partition

() Absalute 100 =
O Relative[%] 95| %
() Take from top

() Lingar sampling
© Draw randorly

Stratified samping

[ Use random seed 1,700,756,398,

oK Apply Cancel ®@

88



Figura 68. Configuracion del nodo "Partitioning" - Algoritmo K-Means.
Fuente: Elaboracion propia.

Cuando ya se ha particionado la data se procede con la asignacién de numero predefinido de K
Clusters, puesto que K-Means realiza una agrupacion nitida que asigna un vector de datos a
exactamente un cluster, este algoritmo de agrupamiento utiliza la distancia euclidiana en los
atributos seleccionados inicializando los centroides con filas aleatorias de las tablas de entrada. En
este proceso también se definid un nimero méaximo de interacciones de 99, ya que este serd el

numero después de las cuales el algoritmo termina si no ha encontrado una solucion estable antes.

Dialog - 3:32 - k-Means (Se definen |os) - a X

Clusters

Humber of dusters: S5E w
Centroid initislizztion:
O Fistkrows
() Random initialization Use static random seed |0
Number of Iterations
Max. number of iterations: ElS
Column Selection
Exclude Incude
> [1]1D Cliente
|L| Recenda
| 1| Frecuenda

» |D| Facturadén

<«

() Always indlude all columns

Hilte Mapping

(T Enable Hilite Mapping

Figura 69. Configuracion nodo "K-Means' - Algoritmo K-Means.
Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos de la configuracion aplicada en el nodo anterior reflejan que el
algoritmo estd evaluando los comportamientos de monto, recencia y frecuencia muy
detalladamente pues los clusteres han hecho la segmentacion de clientes de forma precisa mediante

cada una de las iteraciones, tal como se observa en la figura 70.
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Row ID @ Cluster |I| Count*(ID Cliente) @ Percent®(Recencia) @ Percent*(Frecuendia) @ Percent*(Facturacion)
Raow0 duster_0 4 0.022 0.022 0.022
Rowl duster_1 7 0.038 0.038 0.038
Row2 duster_2 31 0.17 0.17 0.17
Row 3 cluster_3 158 0.864 0.864 0.364
Row4 cluster_4 18088 98,906 98,906 98,906

Figura 70. Resultado de Clusterizacion - Algoritmo K-Means.
Fuente: Elaboracion propia.

Mediante los nodos “Color Manager” y “Shape Manager” se asign6 color y forma a los

clusteres para poder visualizarlos de manera grafica y asi comprender mejor la teoria anterior, por

lo tanto:

-En el nodo “Color Manager” se asigno el set nimero 2 en la paleta de colores.

-En el nodo “Shape Manager” se adicionaron las siguientes figuras:

Shape Mapping

Values of Cluster Shapes

cluster_0 _ Rectangle
cluster_1 l. Circle

cluster_2 A& Triangle
cluster_3 "W Reverse Triangle
cluster_4 & Diamond

Figura 71. Configuracion del nodo ""Shape Manager" - Algoritmo K-Means.

Fuente: Elaboracion propia.

Para la visualizacidon de los resultados se utilizara el nodo “Scatter Plot (Local)”, para la

visualizacion de la clusterizacion de forma grafica

6.5

6.5.1

Para la técnica FRM se definieron los siguientes parametros de medicion de los indicadores

MEDIDAS DE CONTROL

INDICADORES Y MEDICION

de recencia, frecuencia y monto:

Tabla 11. Indicadores RFM.

Indicadores

Recencia

Frecuencia

Monto

Campeones

4,5

4,5

4,5




Clientes Fieles >=2 >=3 >=3
Potencialmente Fieles >=3 <=3 <=3
Nuevos Clientes 4.5 1,2 2,3
Prometedores >=3 >=3 <=3
Necesitan Atencion 2.3 2.3 2,3
A punto de riesgo 2,3 <=2 >=
En Riesgo <=2 >=] >=1
No puede tenerlos <=1 4,5 4.5
Perdidos <=2 <=2 <=

Fuente: Elaboracion propia
Para la Clusterizacion mediante el algoritmo K-Means se definieron los siguientes

parametros de medicion:

Tabla 12. Escalas de lealtad K-Means.

Escala de Lealtad Recencia Frecuencia Monto Promedio
(dias) (Transacciones) (Mensual)
Muy Alto 1-1 26 -28 $724,322 - $891,231
Alto 1-1 21-26 $236,179 - $402,480
Medio 1-4 9-26 $91,202 - $215,510
Bajo 1-43 5-26 $10,447 - $84,928
Muy Bajo 1-730 0-26 ($178) - $17,059

Fuente: Elaboracion propia.
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6.6 CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION Y PRESUPUESTO

6.6.1 CRONOGRAMA

CRONOGRAMA DE IMPLEMENTACION DEL MODELO DE CLUSTERIZACION

CADA SPRINT EQUIVALE A UNA SEMANA

Total

Actividades

1. Compresion del Negocio

1.1 Evaluacion de la situacién actual

2

3[als[e] 7] s 9 10 |

11

12

12 Semanas

Responsable

1.1 Definir Objetivos

1.2 Establecer plan del proyecto

2.Comprension de los Datos

T

2.1 Recopilacion de las Fuentes de Datos

2.2 Descripcidn de los Datos

2.3 Analisis de Datos (EDA)

2.4 Verificacion de la calidad de los datos

3. Preparacion de los Datos

Analista de Negocios/Negocio/Gerente de Proyectos
Analista de Negocios/Negocio/Gerente de Proyectos
Analista de Negocios

Analista de Negocios
Analista de Negocios
Analista de Negocios
Analista de Negocios

3.1 Extraccion de informacion

3.2 Transformacién de Datos

3.3 Limpieza de los Datos

3.4 Integracion de los Datos

3.5 Formato de los Datos

4, Creacion y Entrenamiento de Modelo

Analista de Negocios
Analista de Negocios
Analista de Negocios
Analista de Negocios
Analista de Negocios

4.1 Disefiar un Modelo de Machine Learning

4.2 Contruccién del Modelo

4.3 Entrenamiento de Modelo

4.5 Analisis de Resultados

5. Evaluacion de Modelo

5.1 Evaluar el modelo

5.2 Evaluar los resultados obtenidos

6. Impl io/Despli

Analista de Negocios
Analista de Negocios
Analista de Negocios
Analista de Negocios

rl

5.1 Definicion de Infraestructura y sus componentes
para la seguridad

5.2 Implementacion de Modelo

5.3 Generacion de Informes ejecutivos

5.4 Cierre de Proyecto.

Analista de Negocios
Analista de Negocios

Analista de Negocios/Analista de Sistemas/Gerente de
privacidad de datos

Analista de Negocios/Analista de Sistemas
Analista de Negocios
Gerente de Proyectos

Figura 72. Diagrama de Gantt.

Fuente: Elaboracion Propia
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6.6.2 PRESUPUESTO

Si la empresa cuenta con un departamento de inteligencia comercial y no dispone de los
recursos para contratar una nueva persona entonces se recomienda que capacitar su personal, ya
contratado, sin embargo, si el objetivo es implementar un area de Analitica para desarrollar esta y
futuras propuestas, se recomienda contratar un Analista de negocios con un perfil técnico y
conociendo del negocio. A continuacion, se detalla el presupuesto que involucra el desarrollo de

este proyecto de investigacion.

Talento Humano:
El personal que se considera talento humano en la participacion de este proyecto es:

Tabla 13. Presupuesto Recurso Humano.

Recurso Humano

Rol Horas Remuneracion (L) Valor Total (L)
Analista de Negocios 528 170.00 89,760.00
Total (L) 89,760.00

Fuente: Elaboracion Propia.

Recursos de Hardware:

Los recursos materiales que se utilizaron fueron: Computadoras portatiles, Raton,

Monitores externos.

Tabla 14. Presupuesto Recursos Hardware.

Recursos Hardware

Unidad Cantidad Valor Unitario (L) Valor Total (L)
Computadores P. 1 25,000 25,000.00
Raton 1 600 600.00
Monitores externos 1 700.00 700.00

Total (L) 26,300.00

Fuente: Elaboracion Propia.
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Recursos de Servicios:
Los recursos de servicios que se tomaron en cuenta son: Luz, teléfono e internet:

Tabla 15. Presupuesto Recursos de Servicios

Recursos de Servicios

Unidad Cantidad Hrs Valor Total (L)

Internet 200 4,000.00

Luz 400 2,000.00

Teléfono 1 500.00
Total (L) 6,500.00

Fuente: Elaboracion propia.

Recursos de Software:

Para la ejecucion del proyecto se utilizaron los siguientes recursos: Paquete de Office

(Teams, Word, Excel, Power Point, Power Query), Knime, Power BI.

Tabla 16. Presupuesto Recursos Software.

Recurso de Software

Unidad Cantidad Valor Total (L)

Paquete de Office 365 1 2,425.50
Licencia Power BI PRO (3 Meses) 1 751.92
Total (L) 3,177.42

Fuente: Elaboracion Propia.
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Recurso de Capacitacion:

Debido a que solo se va a contratar una persona, esta debera tener las habilidades de

procesamiento de datos en Knime y conocimiento analisis y visualizacion de datos en Power
BIL

Tabla 17 Recurso de Capacitacion.

Recurso de Capacitacion

Unidad Valor Total (L)
Capacitation Udemy: Microsoft Power BI Data Analyst 2,082.22
Knime L1: Basic Proficiency in KNIME Analytics Platform 0.00
Knime L2: Advanced Proficiency in KNIME Analytics Platform 1,225.00
Knime L3: Proficiency in KNIME Software for Collaboration and Productionization 2,450.00

Total (L) 5,757.22

Fuente: Elaboracion Propia

Recursos de Datos:

Los datos utilizados fueron proporcionados por la empresa Corporacion Multi

Inversiones, su costo se describe a continuacion:

Tabla 18. Recursos de Datos.

Recurso de Datos

Unidad Valor Total (L)
Datos del Cliente 0.00
Total (L) 0.00

Fuente: Elaboracion Propia.

95



Presupuesto Total:

El presupuesto total corresponde a la suma de los gastos que se han descrito en las

tablas anteriores:

Tabla 19. Presupuesto Total.

Presupuesto Total

Recurso Humano
Recurso de Hardware
Recurso de Software
Capacitaciones
Servicios

Recurso de Datos

Total (L)

Valor Total (L)
89,760.00
26,300.00

3,177.42
5,757.22
6,500.00
0.00
131,494.64

Valor Total ($)
3,664.00
1,074.00

130.00
235.00
265.30
0.00
5,367.12

Fuente: Elaboracion Propia.
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6.7

Tabla 20 Matriz de Concordancia

CONCORDANCIA DE LOS SEGMENTOS DE LA INVESTIGACION

Titulo de Investigacion: Implementacion de un modelo de clusterizacion mediante la segmentacion de perfil de clientes para Corporacién Multi Inversiones.

Problema General

Obijetivo General

Hipdtesis

Teorias/Metodologias
de Sustento

Variable Independiente

¢ Puede un modelo de clusterizacién ayudar a CMI a
identificar y segmentar eficientemente los perfiles de sus
clientes?

Implementar un modelo de clusterizacion
que identifique la segmentacién de perfil
de cliente en el area comercial.

Problemas Especificos

Objetivos Especificos

¢ Se pueden crear clisteres de clientes en base a su
comportamiento de compra?

¢Cuél es el nivel de lealtad identificado en los clientes de
CMI?

En base al modelo de clusterizacion ;Se puede crear un
sistema de recomendacion para mejorar la experiencia de
los clientes actuales?

1. Crear grupos de clientes finales en base
a su comportamiento de compra.

2. Identificar el nivel de lealtad de los
clientes de CMI.

3. Proponer un sistema de recomendacion
en base al perfil de cliente para mejorar la
experiencia de los clientes actuales.

H1: Un modelo de clusterizacion puede
segmentar eficientemente los perfiles de
clientes en la empresa CMI, permitiendo
identificar grupos de clientes claramente
diferenciados y patrones significativos en
sus comportamientos y preferencias.

HO: Un modelo de clusterizacion no es
capaz de segmentar eficientemente los
perfiles de clientes en la empresa CMI.

Teorias "Segmentacion del Perfil de Cliente"
1. Teoria de Afinidad. Variable Dependiente
2. Teoria del
Consumidor. "Modelo de Clusterizacion™
3. Teoria del - - -
Comportamiento del Dimensiones | Indicadores Unidad Medida
Consumidor.
4. Teoria de la -
- Quintil de
Probabilidad. _ dicad Recencia Peso Recencia
Metodologias Indicadores Quintil Peso Frecuencia
de Cliente .
Frecuencia Peso Monto
Quintil Monto
1. Técnica RFM
2. Algoritmo K-Means Namero de
Indicadores de | Cluster NGmero
Algoritmo Cantidad de
Iteraciones

Estadistica Para Utilizar

Descriptivo

Tipo y Disefio

Poblacién y Muestra

Técnicas y Procedimientos

Estudio: Longitudinal
Disefio: No Experimental
Alcance: Descriptivo
Enfoque: Cuantitativo

Poblacion: 1,302,114 registros de
transacciones de clientes, en un periodo de
2021-2023

Técnica: Observacion

Muestra: 1,277,858 de registros de
transacciones de clientes con la exclusion
de clientes industriales y valores erréneos.

Procedimientos: 1. Obtencién del dataset
que fue brindado por parte de Corporacién
Multi Inversiones.

2. Limpieza, transformacion y
normalizacion de los datos.

3. Anélisis EDA (Analisis Exploratorio de
Datos).

4. Aplicacion de la técnica RFM.

Se usan tablas y figuras, datos emitidos por el modelo, lo cual ayuda a observar de
forma visual y estructurada para la facil comprensién de los datos numéricos.

Cuantitativo

Las Variables continuas presentes en el dataset facilitan la medicion la técnica
RFM a través de asignacién de Peso a Recencia, Frecuencia y Monto.

Fuente: Elaboracidn propia.
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ANEXOS

ANEXO 1: CARTA DE AUTORIZACION DE LA EMPRESA O INSTITUCION

Jegucigaipa MDC _Francisco Morazan ,_ 2 | w [aon
(Curdady, (Deparamesto) (DHa, mes y aho)
Alan Goovany Ventura Dinz
(Nombee v apellidos del Director o Gerente)
Gerenta de Operaciones
(Pucsso Laboral)

Compafia Avicola de Centroaménca S A de C.V. CADECA
(Empeesa o Institucion)

Bivd. FFAA. Contiguo a Plaza Milenium, entrada Col Tloarque
(Direccion principal de la emy o)

Estimado Seiior(a); Akan Geovany Ventura Diaz

Reciba un cordial y atento saludo. Por medio de la presente deseamos solicitar su apoyo, dado
que somos alumnos de UNITEC y nos encontramos desarrollando ¢l Trabajo Final de Graduacion
previo a obtener nuestro titulo de maestria en Analitica de Negocio.

Hemos
seleccionado como tema Implementacion de modelo de clusterizacion para segmentacion de clientes

, por lo que
estariamos muy agradecidos de contar con ¢l apoyo de la empresa que usted representa para poder
desarrollar nuestra investigacion. En particular, dicha solicitud se circunscribe a peticionar que
se nos autorice a realizar; Trabajo final de graduacién.

A

(encuestas, sondeos, cic).

A la espera de su aprobacién, me suscribo de

Usted. Atentamente,

Ana Carolina Carrillo Emik Gisselle Flores
Fuma, nombre y apellidos Finma, nombee y apellsdos
No. de cuenta; 12213222 No. de cuenta: 12213126

Por este medio, __ Compafia Avicola de Centroamérica S.A de C.V. CADECA
(empresa /
institucida),
Autoriza la realizacién dentro de sus instalaciones el proyectp de investigacion de Postgrado
antes mencionado.

Adan Geovany Venturs Disz /
Bo.

Nombre y sello del Director / Gerente
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ANEXO 2: MODELO UTILIZADO EN KNIME
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