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Resumen

Este estudio de prediccion y Clusterizacion se realizan predicciones que permiten recomendar
productos a clientes corporativos, asi como se analizan caracteristicas de clientes en una
empresa, como sector, volumen y valor de compras, fechas de vinculacion y compra, contrato
de suministro, y frecuencia de compra. El objetivo es determinar qué caracteristicas estan
asociadas con diferentes tipos de clientes, identificando fugas de clientes y recomendaciones
de productos. Se encontré que ciertos productos tienen demanda geogréfica y sectorial
especifica, o que puede mejorar la rentabilidad de las plantas con problemas de capacidad

instalada ineficiente.

El disefio del estudio involucra analisis cuantitativo y cualitativo de datos de clientes. Se
aplicaron métodos de Clusterizaciéon como Random Forest, SVC, silhouette, k-means y t-SNE
para predecir compras de productos segun datos y segmentar clientes segun su

comportamiento de compra y caracteristicas demograficas.

Los resultados muestran cllsteres de clientes con comportamientos de compra similares y
patrones geograficos especificos. Se identificaron segmentos de clientes con alta rentabilidad
y potencial de crecimiento. Ademas, se proponen estrategias para retener clientes, mejorar la
oferta de productos y optimizar la capacidad instalada. Al igual que se evidencian contrates de
compras de acuerdo a variables primarias que permiten visualizar recomendaciones de

compra.

En conclusién, este enfoque analitico de prediccion y Clasterizacion permite una
recomendacion de productos tangibles y segmentacion efectiva de clientes, facilitando la toma

de decisiones empresariales basadas en datos.

Palabras clave: Prediccion, ClUsterizacion, analisis de datos, Random Forest, silhouette, k-

means, t-SNE, Herarquical, rentabilidad, estrategias empresariales.



Contenido

D =T (o= 1o - T 2
AGTAUECIHTHEINTOS. ...ttt st s e85ttt 3
[T ] 41T o D ST P PP TPPPPTPRR 4
IS ¥z o [ = 1] =T PR 7
ISy = W0 Lo 11 S T[] = 7
10T 1T o[ o 1P 9
Planteamiento del ProbBIEMAL...........ccooi oo e e s e e e e e e e eaaata e e e e e aeaeannees 12
N U 3 o= Tox o o DRI 14
VP TdoTo Jo [T = 1= (=T g ol - T PSPPSR 15
VP TdoTo T oTo] aTod=T o | (1 - | SRR 17
F N g =T ot =0 =T ] (=SSP 18
(O] o TT=] 1)/ 01 PSSR 22
(@] 1= AV o = 1T = PP PPPPPPPPPPPPP 22
Construir un modelo basado en técnicas de machine learning, que mitigue la fuga de clientes para la
empresa AIRPRODUCTS COLOMBIA. ... ettt e et e e at e e e e eaa e aaees 22
ODjJEtIVOS ESPECITICOS. ..cei i ittt ettt e e e e e e ettt e e e e e e e e s nnbrneeeaaaens 22
V2T 011 F= Lo 23
1Y L=] (oo (o] (ol |- PP PPPPPPPRRR 25
Desarrollo del Objetivo ESPECITICO L......oooeiiiiiiii e e e e e e e e e eaeee 29
FASE |: Entendimi€nto del NEJOCIO. ......ccoei i 29
Actividad 1: Descripcién de la organizacion, objetivos y procesos del negocio...............c.cuvvueeen.. 29
Actividad 2. Reconocimiento de la base de datos de clientes, andlisis de la naturaleza de cada una
(0 Lo R 7= T4 =T o L= PP 30
FASE IlI-Identificacion de los datos - Primer objetivo eSpecifiCO..........ccuuvvieiiiiiiiiiiiiiee e 31
Actividad 3. Realizar proceso de limpieza de datos. ............ccoovviiiiiiiiiiiiiiiiiiee 31
FASE lll-Preparacion de los datos - Objetivo eSpecCifiCo 1 .......ccooeeeeeeieeeeeeeeee e 31
Actividad 4. Cargue del dataset en Colab para el proceso mencionado. ...........cccceeeveeeerieeeninnnnnn. 32
Actividad 5. Transformacion de variables ... 32
Desarrollo del Objetivo ESPECITICO 2. ...t e e e e e e e e e 36
= LTSI A 1Yo o 1= =T [0 U 36
Actividad 1. Generar el modelo predictivo y visualizar los resultados, generar conclusiones de la
viabilidad del Modelo PrediCliVo ... ... ..o e 37

Actividad 2. Aplicar un modelo de Clustering que facilite la segmentacion de los clientes a partir
5



de sus diferentes caracteristicas, realizado por medio de Colab con base en lenguaje python

para aplicar al dataset ya estructurado anteriorMENTE. .............uuuuururmmimmiiiiiiiiiiiriiieeeeereeeeeeneaaees 46
Actividad 3. Evidenciar la aplicacion de diferentes métodos para la identificacion de cllsteres y
generacion de SU reSPectiva CaraCteriZaCION. ...........eeiieeeaiiiiiiiiiieeeee e ettt e e e e e e e s s aibeeeeeeaaeeeaaanes 53
FASE V- EVAIUACION ... 60
Actividad 1. Evaluar el desempefio de los modelos construidos y Visualizar los resultados del
modelo y generar recomendaciones con base en las caracteristicas de cada cluster ................. 60
Actividad 2. Identificar de los resultados obtenidos por la ClUsterizacion.............ccccooeeeevvievinnnnnnn. 67
FASE V- DESPIEGUE ...ttt 71
Actividad 1. Generar estrategias para la empresa Air Products. Por medio de recomendaciones
de productO Y CIUSIEIZACION. ..ottt e e e e e e e st e e e e e e e e e aanns 71
Y 1= (=T =T USRPPPPUPPIN 72
TS U1 7= o o P EPPPPRRR 74
Objetivo General: Construir un modelo basado en técnicas de machine learning, que mitigue la fuga
de clientes para la empresa AIRPRODUCTS COLOMBIA. ..o 75
ODjJELIVOS ESPECITICOS ...ttt ettt e e e e e ettt e e e e e e s e bbbt e e e e e e e e s anneenees 75
CONCIUSIONES ... 77
[y ToTo] g 1T T =Tl (0] 1T P SSEPPPPURR 78
RS 1= 1] o3 T TP 79



Lista de tablas

Tabla 1. Comparativa de investigacion vVersus referenCias. .........ccovuuuviiiiiiieec i 21

Tabla 2. Metodologia ULIIZAGa.............oiiiiiiiieec e e e e e e e e e e 27

Lista de ilustraciones

llustracion 1. Base de datos primaria 30

llustracion 2.Cargue del dataset a Herramienta Colab...............ocuuiiiiiiiiiiiiiiiien e 32
llustracion 3. FiltroS @pliCAOOS ........oiiii i e e e et e e e e e e e e e ettt e e e e aeeaaanees 33
llustracion 4. Clasificacion y transformacion de ClIENES ...........ooeuiiiiiii i 34
lustracion 5. ElIMINACION A@ NUIDS. ... ...uuuuuuiiittiiiiiiieitieieteeeeaeeeeeeesaeeeesseeeeeeeeeseeeeeseeseesesesssssssssssssssnssnnnes 34
llustracion 6.ldentificacion de variables atrabajar ..........ccooooee i 35
llustracion 7. Transformacion de variables @ dUMIMIES ............uuuuueiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieerereeeeere 36
llustracion 8. Escalado de variableS NUMEIICAS ........uuuuuuuuuriiiiiiieiiiiieiiiieeennieenenenneeenereenneeeerreeeenrnennnnnne 36
llustracion 9. Creacion de regional CENLIO. ..........iuai it e e e e e e e e e e anes 37
llustracion 10. Creacion de la regional OCCIENTE ... ........uiiiiiiiiiiiiiiii e 37
llustracion 11. Creacion de la regional ANtIOQUIA. .........uueereiieeriiiiiiiie e e e e e e e 38
llustracion 12. Creacion de la regional COSLA ..........oiuuuiiiiiiiee et e e e e 38
llustracion 13.Escalado de variables y entrenamiento de modelos. .............uvvvvviieiiiriiiiiiiiiiiiiinieen. 39
llustracion 14. Evaluacion de MOUEIOS. ........uuuuuururiiieiiiiiiieueeeeereeseesaessraersrrrearraaearaerrraaaaaaaarasrsaarnrnnnnnnn, 40
VI iz Vo o] T ST = (= oo o] o L= PRSP 40
llustracion 16. Creacion de hiperpardmetros (Grid SEarch)..........cc.uueeiiiiieiiiiiiiiiiiiiee e 41
HUSTFACION L7. MEJOT VAIOT ...ttt ettt e ettt e e e e e e s st b et e e e e e e e s e nnbaeneeaaaeeeaaanns 41
1 OISy = Voo T S ot (=0 L= LN 42
llustracion 19. Creacion de dataframe final dumificada................uueieiiiiiiiiiiiiiiieens 43
llustracion 20. Aplicacion de Label @NCOUEN............uuuuuuueiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiieeeeeeeeeeeneeeeneeneeeeeeeeneeennenennnnnnes 43
llustracion 21. Mayores accuracy de 10S MOAEIOS. ........uuuiiiiiii i e eanees 44
llustracion 22. Prediccion aplicada de resultados versus datos reales Random Forest. ..................... 45
llustracion 23.Importacion de Librerias y fuNCIONES ...........uuuuuruiuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeneeneeeeeeeneenennnnennnnene 46



llustracion 24. Configuracion inicial de PArAmMELIOS. .........uiiiiiiiiiiiiiiei e 47
llustracion 25. FiltroS Y tranSfOrMaCIONES. ........cciiiiiiiiiiiii e a e e e e 48
llustracion 26. Filtrado de antigUedad. .............coiii i e e e e e 49
Hustracion 27. PIOt MUIIPIE. .....coeiiii e e e e e e et e e e e e e e e eaattaaaeaeeaeeeannees 49
llustracion 28. [dentifiCacion de OULHEIS. .........uuuuuuiiriiiiiiiiiiiiieiiiiiieiaeeeeae e aereeereaeaeraeeenes 50
llustracion 29. Identificacidn de OULIIErS POSTEIION. ........uuuii i e e e e e e e eaaaeees 50
llustracion 30. Visualizacién de cuartiles para las variables monto y cantidad. .............cccccceeeii e, 51
llustracion 31. Agrupacidn de gases por Cantidad. ..........ccoeieeeiiiiiiiiiiii e e 52
llustracion 32. Varianzas eXPlICALIVAS. ...........ciiiiiiiiiiiiie e e e e e e e e e e e ettt e e e e aeeeaannes 52
llustracion 33. Método del COAO (KIMEANS) ......ciiiiiiiieiiiiies e e e et e et e e e e e e e e e e et ae e e e e eaeeeaenes 53
[V iz Voo g 7 1V =3 (oo (o IRST | g Lo U L] =N 54
llustracion 35. Visualizacion de aglomeraciones PCA. ...t aanaes 55
llustracion 36. Visualizacion de aglomeraciones T-SNE. ...........ooouiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 56
llustracion 37. Instanciacion de Herarquical CIUSIEIING.........coouiiiiiiiiiiiae e 57
llustracion 38. Visualizacion de Herarquical CIUSIEIING. ........cooiiiiiiiiiiiiaeeeiiiiii et 58
lustracion 39. Media INICE SHNOUETLE. ............ecveeeeeeeee it eeeeee et et e et eeeeae e eeeereareeeens 59
llustracion 40. APlICACION & PCA. ...t e e e e e s e e e e e e e e aanns 60
llustracion 41. llustracion del mejor modelo de CIUSIENNG. .....oooovuiiiiiiiiee e 61
llustracion 42. DiStribDUCION POF CIUSTET. .......uuiiiiiiiiee it e e e e e e e e e 61
llustracion 43. Cantidad grafiCa POr CIUSTET. ........cooiiiiiiiiii e 62
llustracion 44. Percentiles pertenecientes a cada cllster con relacion en ventas. ...........ccccvvvvvvnnnnnnns 63
llustracion 45. Graficos de DIQOLES..........ooiiiiiiii e e e e e e e e e e eaeee 63
llustracion 46. Percentiles pertenecientes a cada clister con relacion a afio de ingreso. ................... 64
llustracion 47.Percentiles pertenecientes a cada clister con relacion a afio de ingreso ..................... 64
llustracion 48. Visualizacion varia de CIUSIEIES .........uuuuuuurreiiiiiuriieieeeeeiieneneeenenennerenererarnererererenn. 65
llustracion 49. Visualizaciones varias Por CIUSIEIES. ........ceiiiiiiiiieccis e e e e aaaee 66
llustracion 50. Agrupacion de gases POr CANLIAAT. ...........uuuuuuruurmureieieriieeeeeeeeeeeneeeenereeerrerereeeeeneennn. 67
llustracion 51. Agrupacion de gases POI CIUSIET. ........uuuuuuuureeeeeeeruenneneenerneenennenenneennernenneeenennenenrnnnnnnnne 67



Introduccién

En el mundo empresarial, la retencién de clientes es un factor crucial para el éxito y la
sostenibilidad de una compafiia. En este contexto, AIRPRODUCTS COLOMBIA, una empresa
con una vasta trayectoria en la produccion y comercializacion de gases para diversas
industrias en Colombia, enfrenta un desafio significativo: la pérdida de clientes. Esta
problematica no solo afecta su rentabilidad y metas corporativas, sino que también evidencia
la necesidad de implementar estrategias proactivas para evitar la fuga de clientes y mantener
Su posicion competitiva en el mercado; por lo tanto, es fundamental el analisis de datos, se
debe contemplar que la forma en que estos departamentos adquieren, estructuran y manejan
los datos puede representar una barrera 0 una ventaja competitiva; el andlisis de datos se
debe enfocar en identificar similitudes entre clientes, categorizandolos y agrupandolos segun
caracteristicas comunes que los distinguen de otros grupos. Estos grupos, que son
homogéneos internamente pero heterogéneos entre si, se generan mediante técnicas de
Machine Learning y algoritmos de aprendizaje no supervisado, conocidos como "Clusteres"
(Rungruang et al., 2024). Incorporar técnicas de segmentacion de clientes mediante
Clasterizacion dentro de la estrategia de fidelizacion e incentivo de la empresa conlleva
diversas ventajas:

e Reconocimiento de patrones de comportamiento, como qué compran, cuanto compran,
coémo lo hacen, qué factores influyen en ciertas situaciones, cuando consumen o utilizan
el servicio, entre otras.

e Comprension del perfil del cliente mediante patrones de consumo homogéneos, como
niveles de gasto, CLV (Valor del Tiempo del Cliente), ubicacion, habitos de compra,
variables sociodemogréficas, edad, entre otras.

e Creacidn y ejecucion de campafias y promociones personalizadas, asi como politicas
comerciales que reflejen los datos, mejorando su eficiencia.

e Priorizacion de clientes: concentracion de esfuerzos de fidelizacion en clientes de mayor
valor.

e Captacion de nuevos clientes (similares): implementacion de estrategias de adquisiciéon
dirigidas al publico objetivo con caracteristicas similares al Cluster.

e Dirigir el flujo de clientes hacia Clusteres de mayor valor, incluso desarrollando técnicas
de venta cruzada.

e Incremento de la retencién: la prediccion de Clusteres propensos a la desercion permite



implementar acciones para reducir esta tasa.

El presente trabajo tiene como objetivo principal desarrollar un modelo de machine learning,
especificamente de ClUsterizacion, que permita anticipar y prevenir la fuga de clientes en
AIRPRODUCTS COLOMBIA. Esta iniciativa surge de la falta de herramientas predictivas en
la empresa, lo que ha llevado a estrategias de retencion y recuperacion basadas Unicamente

en la experiencia comercial, en lugar de en patrones de comportamiento de los clientes.

El método propuesto implica la aplicacion de técnicas de Clusterizacion sobre datos historicos
de clientes, con el fin de identificar grupos o "Cllsteres” con caracteristicas similares y patrones
de comportamiento que indiguen una mayor probabilidad de fuga. A través de esta
segmentacion, la empresa podra tomar decisiones anticipadas y personalizadas para retener
a sus clientes, optimizar sus ingresos y costos de adquisicion, y mantener su competitividad

en el mercado.

Este documento aborda el problema de retencion de clientes en la empresa Air Products, se
comienza con una introduccién al problema, seguido por una argumentacion sobre la
idoneidad del uso de herramientas de machine learning para abordar este desafio. Se
proporciona un andlisis de referentes y antecedentes sobre la aplicacion de esta técnica en
investigaciones previas. Posteriormente, se detallan los objetivos del estudio, seguido por la
descripcion paso a paso de los métodos aplicados; finalmente, se presentan los resultados
obtenidos a partir de estos métodos, los cuales son utilizados para generar conclusiones y

recomendaciones especificas para la empresa.

Es importante reconocer que este trabajo presenta ciertas limitaciones; en primer lugar, la
eficacia del modelo dependera en gran medida de la calidad y disponibilidad de los datos
histdricos de clientes y para nuestro caso, son muy pocos los datos sociodemogréficos que se
tienen de los clientes, ya que estos son empresas y la informaciéon es mas limitada que cuando
se trata de personas naturales (compras por unidad); se cuenta con la ubicacion, tipo de
empresa y mercado y el histérico de compras que realizan, pero se carece de otras variables
gue se referencian en los estudios que son vitales para la retencion de clientes como el nimero
de contactos que se le realizan al cliente y las quejas y reclamos; Ademas, el proceso de
Clusterizacion puede enfrentar desafios relacionados con la interpretacion y validez de los
resultados obtenidos. A pesar de estas limitaciones, se espera que este enfoque contribuya

significativamente a la capacidad de AIRPRODUCTS COLOMBIA para gestionar y retener a
10



sus clientes de manera mas efectiva y proactiva.
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Planteamiento del Problema

AIRPRODUCTS COLOMBIA es una compafia con 77 afios de presencia en el mercado,
dedicada a la produccion y comercializacion de gases para la industria medicinal, industrial,

cientifica y aplicaciones a nivel nacional en Colombia (Cryogas.com)

Actualmente la empresa no cuenta con una herramienta que permita predecir la fuga de
clientes, por ende, solo se puede evidenciar la pérdida cuando el cliente notifica la cancelacion
del contrato o meses después cuando se logra determinar que el cliente no ha tenido
movimientos de ventas. Por esta razén, las estrategias retencidn o recuperacion se basan en
la experiencia comercial y no en patrones de comportamiento de clientes; ademas, el proceso
de recuperacion se realiza de manera reactiva cuando se identifica la pérdida del cliente y no

de manera preventiva.

Las consecuencias asociadas a la fuga de clientes identificadas en la compafiia impactan
significativamente los resultados y metas corporativas. Las areas mas afectadas son las ventas
dejando de percibir una facturacion de un millén de ddlares en el Ultimo afio y la produccién
con una disminucién en el porcentaje de utilizacion o carga de las tres plantas con las que
cuenta la compafiia a nivel Nacional: actualmente la planta 1 (Sibaté) paso del 86% al 34% de
utilizacion, la planta 2 (Barbosa) pasé del 97% al 86% y la planta 3 (Galapa) pasé del 60% al

40%, generando un incremento de costos que se han trasladado al precio final.

La fuga de clientes no es un problema exclusivo de la empresa AIRPRODUCTS COLOMBIA
sino que es una situacion que dia a dia enfrentan las empresas y que puede generar pérdidas
econOmicas representativas. ldentificar los elementos que llevan a un cliente a dejar de
consumir un bien o servicio es una tarea compleja; sin embargo, mediante su comportamiento

es posible estimar una probabilidad de fuga asociada a cada uno de ellos.

Las areas comerciales y de servicio al cliente tienen el rol fundamental de poder establecer
relaciones comerciales para atraer clientes, pero también para retenerlos mediante camparias
de marketing y fidelizacidén, debido a que, como se analiz6 en la revision de literatura, retener
un cliente resulta mas rentable para una empresa que atraer uno nuevo puesto que un NUevo
cliente implica altos gastos operacionales y gastos asociados a acuerdos comerciales, y solo
se transforma en una fuente de beneficios para la empresa cuando comienza a consumir el

servicio contratado y otros servicios derivados (Miranda et al, 2005).
12



Se considera fuga de un cliente cuando hay cancelacion del servicio prestado y este deja de
consumirlo, sin embargo, existen algunos casos donde el usuario deja de consumir el servicio

durante un periodo determinado antes de cancelarlo (Pérez, 2014).

En este orden de ideas, este trabajo tiene como finalidad construir un modelo de maching
learning (cluster) que permita evitar la fuga de clientes de la compafia AIRPRODUCTS
COLOMBIA , de tal manera que la empresa pueda tomar decisiones anticipadas buscando
retener sus clientes, mantener o incrementar sus ingresos, optimizar el costo de adquisicion
de nuevos clientes y finalmente llevar al mercado precios mas competitivos sin afectar su

rentabilidad ni el cumplimiento de sus objetivos.

13



Justificacion

El presente trabajo de grado se enfoca en abordar el desafio de la fuga de clientes en la
compafia de gases AIRPRODUCTS COLOMBIA. La retencion de clientes y la adquisicion de
nuevos son esenciales para el crecimiento sostenible de la empresa, sin embargo, el beneficio
de retener clientes radica en evitar los costos operativos y asociados a acuerdos comerciales
que conlleva la adquisicion de nuevos clientes. Cuando un cliente ya esta establecido y
comienza a utilizar los servicios contratados, asi como otros servicios adicionales, se convierte
en una fuente rentable para la empresa, ya que retener a un cliente resulta mas rentable para

una empresa que atraer uno nuevo (Miranda et al, 2005).

El uso de tecnologias de machine learning, como la Clusterizacion, brinda a las empresas la
capacidad de comprender mejor el comportamiento de compra de los clientes. Al identificar
patrones de compra y segmentar a los clientes en grupos homogéneos, (Han, J., Kamber, M.,
& Pei, J. (2011)

AIR PRODUCTS COLOMBIA podra disefar estrategias personalizadas para retener a los

clientes existentes y prevenir la fuga de aquellos que muestran signos de posible abandono.

La implementacion de técnicas de machine learning proporcionara a AIR PRODUCTS
COLOMBIA algunas métricas de alto valor para la toma de decisiones informadas y el disefio
oportuno de estrategias innovadoras de retencién de clientes. Esto incluye mejorar la
experiencia del cliente, estudiar a la competencia, garantizar el abastecimiento de productos y
mejorar la experiencia post venta. En Ultima instancia, este enfoque impulsara la lealtad del
cliente, aumentara la rentabilidad, haciendo que sus plantas de produccion estén a un nivel
Optimo, evitando con esto sobre costos en los productos y promovera el crecimiento continuo
de AIR PRODUCTS en el mercado de gases.
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Marco de Referencias

En el mundo empresarial actual, la competencia por las ventas es feroz y constante. Las
empresas se enfrentan a un entorno altamente competitivo donde cada decision cuenta y cada
cliente es valioso. En este contexto, el uso efectivo de los datos de compras y las
caracteristicas de los clientes se ha convertido en una estrategia fundamental para mantenerse
a la vanguardia y prevenir la fuga de clientes. Por tal motivo, cada dia, las empresas se
esfuerzan por comprender mejor a sus clientes, anticipar sus necesidades y ofrecerles
productos y servicios personalizados que satisfagan sus expectativas. Para lograr esto, es
crucial utilizar los datos disponibles de manera inteligente y estratégica, pues el andlisis de
datos no solo permite a las empresas comprender el comportamiento de compra de sus
clientes, sino que también les brinda informacion valiosa sobre las caracteristicas y
preferencias de cada uno. Con esta informacién en mano, las empresas pueden crear modelos
de machine learning, como la segmentacion de clientes, que les permiten agrupar a los clientes
en categorias similares en funcién de sus comportamientos de compra, preferencias y
caracteristicas demograficas. (Anitha & Patil, 2022)

Entre métodos no supervisado mas populares de machine learning para ClUsterizacién se
encuentran: k-medias, que agrupa los datos en un nimero predeterminado de cllsteres al
minimizar la varianza intra-Claster; el algoritmo de agrupamiento jerarquico, que crea una
jerarquia de clusteres utilizando un enfoque aglomerativo o divisivo; el algoritmo DBSCAN
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), que agrupa los datos basandose
en la densidad local de los puntos; y el algoritmo Mean Shift, que encuentra los centros de los
Clusteres moviéndose gradualmente hacia las regiones de alta densidad de puntos. Cada uno
de estos algoritmos tiene sus propias ventajas y desventajas, y la eleccion del algoritmo
adecuado depende del tipo de datos y del objetivo del analisis de Clustering. Para nuestro
estudio, utilizamos K-medias y el método jerarquico, porque tiene una operacién simple y
escalabilidad e idoneidad para procesar conjuntos de datos a gran escala, para el caso de K-
medias, su principal objetivo es agrupar un conjunto de datos en un nimero predeterminado
de Clusteres, donde cada punto de datos pertenece al clister con el centroide mas cercano;
entre sus principales caracteristicas se encuentran: Versatilidad; el algoritmo K-medias es
altamente versatil y puede aplicarse a una amplia variedad de conjuntos de datos y problemas,
eficiencia computacional; es computacionalmente eficiente y puede manejar grandes

cantidades de datos de manera efectiva, lo que lo hace adecuado para conjuntos de datos de
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gran escala, facilidad de implementacion; es relativamente sencillo de implementar y entender,
lo que lo convierte en una opcién popular para muchas aplicaciones de Cllstering,
interpretabilidad; los Clusteres obtenidos a través del algoritmo K-medias suelen ser facilmente
interpretables, lo que facilita la comprension y la toma de decisiones basadas en los resultados
del Clastering. Por otra parte, el método jerarquico agrupa los datos en una jerarquia de
Clusteres, donde los Clusteres mas pequefios estan contenidos dentro de ClUsteres mas
grandes. Este enfoque puede ser utilizado tanto para analisis exploratorio de datos como para
generar insights sobre la estructura subyacente de los datos. Una de las principales ventajas
del método jerarquico es su capacidad para revelar la estructura natural de los datos, lo que
puede ser util cuando no se tiene conocimiento previo sobre el nUmero de Clasteres éptimo.
Ademas, el método jerarquico es intuitivo y facil de interpretar, ya que produce un dendrograma
gue muestra la relacién entre los Clusteres a diferentes niveles de la jerarquia. (Salim et al.,
2023)

Es importante resaltar que la evaluacion de los Clusteres es un paso crucial en el analisis de
Clustering para determinar la calidad y coherencia de los ClUsteres obtenidos. Para el caso
especifico del algoritmo k-medias, una de las técnicas de evaluacion mas comunes es el
método de la silueta (silhouette method), también se utiliza el "método del codo" (elbow
method). Este método consiste en trazar un gréfico que muestra la relaciéon entre el nUmero
de Clusteres y la variabilidad intra-Cluster (inertia). La variabilidad intra-Claster mide qué tan
compactos y coherentes son los Clusteres, siendo menor cuando los puntos dentro de cada
Cluster estan mas cercanos entre si. En el gréfico, el punto donde la variabilidad intra-Claster
comienza a disminuir rapidamente es considerado como el codo, y el numero de Cllsteres en
ese punto suele ser seleccionado como el numero 6ptimo de Clusteres.

Para el método jerarquico de Clustering, una técnica de evaluacion comun es el dendrograma.
Un dendrograma es una representacion grafica de la jerarquia de Clusteres, donde los
Clasteres se unen gradualmente en funcion de su similitud. Al observar el dendrograma, los
analistas pueden identificar la altura en la que los Clusteres comienzan a fusionarse
rapidamente, lo que sugiere la presencia de un nimero 6ptimo de Clusteres. Esta técnica
proporciona una vision visual de la estructura de los Clusteres y puede ayudar a determinar
cuantos Clusteres son adecuados para los datos en cuestion.

(Salim et al., 2023)
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Marco conceptual

Machine Learning: Es una de las ramas de la inteligencia artificial. Es la responsable de crear
algoritmos capaces de aprender de los datos y los patrones encontrados, de tal manera que
no tienen que ser programados en cada ejecucién. De esta manera, el algoritmo aprende como

responder ante todos los posibles escenarios (Sandoval, 2018).

Algoritmo: Este concepto hace referencia a un conjunto de pasos para realizar una tarea
determinada. Las computadoras aplican los algoritmos para ejecutar procesos de manera mas
eficiente y agil (GCF Global, s.f.)

Aprendizaje automético: Este concepto es considerado como el arte de ensefar a las
computadoras a generar predicciones basadas en datos. Inicialmente se pueden presentar
una gran cantidad de errores en la prediccidn, pero en la medida que se va ejecutando el

proceso, se actualiza el algoritmo y va mejorando la precision de los resultados (Normal, 2019)

Aprendizaje profundo: Corresponde a un subcampo del aprendizaje automatico. El
aprendizaje profundo trabaja con redes neuronales para reconocer relaciones, patrones y
predicciones mas complejas con grandes cantidades de datos, lo cual implica mayor capacidad

de procesamiento. (Rouhiainen, 2018)

Supervisado (Supervised Learning): Definicion: Un tipo de aprendizaje automatico en el que
el modelo se entrena en un conjunto de datos etiquetado, es decir, donde las entradas estan

asociadas con las salidas deseadas. (Alpaydin, 2014)

No Supervisado (Unsupervised Learning):: Un tipo de aprendizaje automatico en el que el
modelo se entrena en un conjunto de datos no etiguetado y debe encontrar patrones o

estructuras ocultas en los datos. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009).

Validacion de Clusteres: Es el proceso de evaluar la calidad y coherencia de los clusteres
obtenidos por un algoritmo de Clustering, utilizando medidas como la compacidad intra-Cluster
y la separabilidad inter-Cluster. (Halkidi et al., 2002)
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Antecedentes

Se han observado diversos estudios practicos aplicados cuyos objetivos han sido tener un
acercamiento con un modelo basado en datos cuantitativos y cualitativos que estime la
probabilidad de abandono de los clientes. En las investigaciones analizadas se han identificado
las principales técnicas de machine learning que tienen mayor efectividad para el tipo de

problema abordado.

Uno de estos trabajos es el realizado por Gattermann y Thonemann (2022) aplicado a una
tienda mayorista de estrategia B2B, localizada en Europa. Esta investigacion presenta un caso
semejante al problema abordado en este trabajo en el sentido que las dos compafiias
comercializan productos tangibles y alrededor del 56% de los clientes son extracontractuales,
es decir, no hay un contrato formal entre la empresa y el cliente y en cualquier momento este
puede dejar de adquirir los productos. De acuerdo con los autores, esta situacién hace mas
dificil prever la fuga y para estos casos sugieren aplicar los indicares FRM: Frecuencia: numero
de compras realizadas por un cliente en un periodo especifico; Reciente: representa cuanto
tiempo ha pasado desde la ultima compra hasta el momento de la recopilacion de datos; y
Monetario: equivale a la cantidad de dinero que gasté un cliente en tres meses anteriores y 2.
Las compras generales disminuyeron un 30% o mas en comparacion con los tres meses

anteriores.

Otras variables que se consideraron importantes son: el tiempo desde el dltimo contacto que
se realiz6 con el cliente para hacerle seguimiento (gestion de relacion con los clientes), tiempo
transcurrido en la entrega de productos y cantidad de contactos realizados al cliente. Ademas,
de acuerdo con el estudio, se debe identificar el tiempo promedio que hay entre cada compra
por cliente para definir cuando se considera que hay un abandono parcial. Finalmente, una vez
identificadas las caracteristicas o variables a tener presente, se desarrollaron tres modelos de
aprendizaje automéatico que predice la pérdida de clientes: Bosque aleatorio, Regresion

logistica y SVM lineal.

Por otra parte, en un estudio realizado por Baghla y Gupta (2022) en una empresa de E-
Commerce en Brasil de estrategia corporativa B2C, se identificd que las variables utilizadas
para la predicciéon de fuga de clientes son las mismas que las abordadas en el caso anterior:

Indicador de frecuencia, indicador de actualidad haciendo referencia a la ultima fecha de
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compra y el tiempo promedio de entrega del producto. Adicionalmente, estos autores
consideran fundamental analizar los comentarios de los clientes. Las variables mencionadas
fueron evaluadas mediante la técnica NCA que realiza la seleccion de caracteristicas para
maximizar la precision de la prediccion de los algoritmos de clasificacion y regresion y, para

este caso, esas caracteristicas seleccionadas contaron con un peso de 0,99.

Para la seleccién de caracteristicas se han utilizado técnicas de andlisis de componentes
principales y analisis de componentes vecinales. Respecto al algoritmo utilizado, se
implementaron varias técnicas de aprendizaje automatico: Redes neuronales, Maquinas de
vectores de soporte, Naive Bayes, Bosque aleatorio y la técnica de aprendizaje profundo de
Adam. Para efectos de este estudio se defini6 como abandono a los clientes que no realizan

transacciones en la plataforma de comercio electrénico durante 90 dias consecutivos.

Finalmente, los autores Fredy Troncoso y Javiera Tapia (2020) realizaron un estudio sobre la
prediccién de fuga de clientes en la empresa de distribucion de gas natural Gar Sur. S.A en
las ciudades de Concepcion y Los Angeles en Chile. En este trabajo se utiliz la metodologia
de Knowledge Discovery in Databases KDD que consiste que consiste en los siguientes 5
pasos: 1. Seleccion de datos, 2. Preprocesamiento de la base, 3. Transformacion y seleccion
de las variables, 4. Mineria de datos y 5. Interpretacion y evaluacion. Adicionalmente, se utilizé
una muestra de 36.484 clientes y seleccionaron registros demograficos asociados a contratos,

reclamos, servicio al cliente y consumos, comprendidos en los afios 2018 y 2020.

Para obtener el patron que caracteriza a los clientes que se fugan y luego obtener una
prediccidén respecto a este comportamiento, se aplicaron dos técnicas de machine learning:
Redes neuronales artificiales y Support vector machine. Ademas, para la evaluacion se
consider6 la Matriz de Confusion, la curva ROC y el AUC de cada algoritmo de machine
learning entrenado, determinando que el mejor algoritmo era Support Vector Machine

(mySVM) ajustado con kernel radial y parametro y = 0.5 parametro c=0 y parametro € = 0.001.

Respecto a los costos de clasificacion, en la fuga de clientes de Gas Sur S.A. el costo de error
tipo | esta asociado a la pérdida del consumo por parte de un cliente y el costo de error tipo Il
hace referencia a aplicar un descuento a un cliente que no se fugarad. Estos costos
corresponden respectivamente a un 70% y 30% del consumo de un cliente. Mediante la
incorporacion de estos costos de error de clasificacién del modelo, fue posible determinar el

valor de umbral que minimiza el costo de error de clasificacion en la prediccion. Este valor de
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umbral es 0.707 e implica que cualquier cliente que tenga un valor de prediccion igual o

superior seré clasificado como un cliente que se fugara.

La utilizacion del algoritmo Support Vector Machine seleccionado permiti6 a Gas Sur S.A.
identificar aquellos clientes con mayor probabilidad de fuga, priorizar las acciones de retencion
en aquellos con un mayor consumo y minimizar el costo de error de clasificacion, alcanzando

a maximizar el beneficio de la accién de retencién de los clientes.

un periodo especifico, pues se considera que los clientes no necesariamente dejan de comprar
radicalmente los productos, sino que gradualmente van disminuyendo la frecuencia de sus
pedidos en dos sentidos: 1. En al menos una categoria las compras disminuyeron un 50% o
mas en comparacion con los Por el ultimo y como propuesta para el desarrollo de la
Construccién de un modelo predictivo para la prevencion de fuga de clientes enfocado al sector
de gases industriales, se tendran en cuenta factores que no se evidenciaron en las
investigaciones realizadas; serd enfocado en productos tangibles para el sector de la industrial
de gases en Colombia, se aplica una combinacién para la estrategia B2B Y B2C, se tendran
en cuenta la aplicacién de mas de dos técnicas de machine learning y sugeriran estrategias

de retencion.

INVESTIGACION ENFOCADO A | VARIEDAD DE | VARIABLES ESTRATEGI
B2B & B2C TECNICAS DE | ADAPTADAS A | AS PARA
MACHINE TANGIBLES
LEARNING>2 RETENCION

B2B & B2C

Gattermann, T &
Thonemann, u.
(2022). Proactive
customer  retention
management in a
non-contractual B2B
setting based on

churn prediction with

v’

X
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random forests.
Industrial Marketing

Management

Baghla, S. & Gupta,
G. (2022).
Performance
Evaluation of Various
Classification
Techniques for
Customer Churn
Prediction in E-
commerce.
Microprocessors and

Microsystems

Troncoso, F. & Tapia,
J. (2020). Prediccion
de fuga de clientes en
una empresa de
distribucion de gas
natural mediante el
uso de mineria de
datos. Universidad

Ciencia y Tecnologia

Construcciéon de un
modelo predictivo
para la prevencion de
fuga de clientes
enfocado al sector de

gases industriales

v’

v’

v’

Tabla 1. Comparativa de investigacion versus referencias.
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Objetivos

Objetivo General

Construir un modelo basado en técnicas de machine learning, que mitigue la fuga de
clientes para la empresa AIRPRODUCTS COLOMBIA.

Objetivos Especificos

e Implementar un proceso de analisis exploratorio de los datos incluyendo extraccion,
limpieza, transformacion, seleccion y analisis de datos, de los diferentes clientes que
posee la empresa AIRPRODUCTS COLOMBIA.

e Ultilizar las técnicas de machine learning para la construccion de modelos predictivos
a partir de los datos de los clientes.

e Evaluar el desempefio de los modelos construidos.
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Viabilidad

En la construccion del modelo se utilizarian recursos asequibles como son un computador con
8GB de RAM, con SSD de 256 GB de espacio de almacenamiento, sistema operativo
Windows, software de codigo abierto como Python por medio de entornos de desarrollo como
Visual Studio Code y Jupyter aplicados dentro del navegador de Anaconda para realizar la
correcta implementaciéon y documentacion de la investigacion, y librerias como Pandas,

Matplotlib y Seaborn.

Asi mismo, se requiere conexion ethernet de 400 mbps simétricos, considerados suficientes
recursos para el manejo de una base de datos de méas de 1.000 registros de las ventas
mensuales de la empresa AIRPRODUCTS COLOMBIA. Esta base se desglosa cliente a
cliente desde el 2019 hasta la fecha (2023) y contiene variables tales como: Tipo de cliente-
mercado, fecha de vinculacion con la empresa, actividad econdémica, productos que compra,
fechas de las compras, valor de las compras, tipo de contrato, tiempo del contrato, localizacion

del cliente, promedio de ventas y fecha de la dltima la compra.

El alcance de este trabajo corresponde en realizar una 6ptima clasificacion de los clientes, que
facilite la personalizacion de productos y permita comprender mejor las necesidades y
preferencias de los diferentes grupos de clientes, al comprender mejor la demanda de los
diferentes segmentos de clientes, la empresa podra optimizar su cadena de suministro para
satisfacer esas demandas de manera mas eficiente y rentable. Este propdsito implica la
creacion y desarrollo de un modelo de Clasterizacion capaz de identificar grupos de clientes
con caracteristicas similares, que permita mejorar la eficacia de sus estrategias de marketing,
optimizar sus operaciones y generar un mayor valor para sus clientes y accionistas. Este
enfoque permite tomar medidas proactivas para implementar la efectiva retencion de cada
cliente de acuerdo con las métricas establecidas por la compafia. Es importante aclarar que
el proyecto no hace énfasis en la implementacion de estrategias de retencion o recuperacion
de clientes, sino que se limitara a la identificacién de segmentos de clientes que le permitan a
la compaiiia la generacion de alertas tempranas de posible fuga de clientes para intervenir

proactivamente con estrategias de retencion.

En relacién con las implicaciones de la investigacion se consideran las repercusiones que

puede tener la utilizacion de datos con informacion sensible referente a los clientes de
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AIRPRODUCTS COLOMBIA Para ello, previamente se generan accesos con consentimientos
informados y permisos necesarios debidamente firmados y diligenciados por cada uno de los
integrantes del equipo; asi, se garantiza la recopilacion y utilizacién de datos personales para
el modelo dando anonimato a cada cliente, cumpliendo rigurosamente con todas las
regulaciones relacionadas con la privacidad y proteccion de datos, incluyendo las politicas
internas de la empresa y el Habeas Data

Finalmente, respecto a las consecuencias positivas que pretende tener esta produccion
investigativa, una exitosa implementacion de un modelo de Clasterizacion de clientes puede
tener un impacto significativo en la operacion de la compafia pero también en el resto del
gremio empresarial que la pueda adoptar. Dentro de las principales ganancias se resalta la
identificacion de caracteristicas de los clientes, estrategias de retencidon de clientes integrales
y sélidas; pero también se puede lograr una asignacion de recursos y personal mas eficiente
optimizando la carga operativa al enfocarse en esfuerzos que ayuden a retener los clientes
con alta probabilidad de abandono. Sumado a lo anterior, la mayor generacion de ingresos
combinada con reduccion de costos de adquisicidn de clientes genera un crecimiento del
EBITDA y maximizacion de los margenes financieros de la compafiia, asi como también puede
ayudar a incrementar la participacion de la empresa en el mercado colombiano. En sintesis,
las ganancias de esta propuesta de trabajo generan beneficios tanto para la empresa como

para los clientes y el mercado.
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Metodologia

Objetivo especifico Actividad Entregable Fase CRISP-DM

Descripcion de la | Base de datos final con > FASE -
Implementar un L, . o

organizacion, objetivos | el proceso EDA. Entendimiento
proceso de andlisis , _

y procesos del negocio. del negocio
exploratorio de los .

notebook  con  la| del Negocio.
datos incluyendo N .
Y Reconocer la base de | limpieza realizada

extracciéon, limpieza, .

datos de clientes, > FASE II-
transformacion, . - L

analizar la naturaleza | Graficas  explicativas | comprension de los

seleccion y analisis de

datos, de los diferentes

de cada una de sus

del proceso de EDA.

datos - Objetivo

_ variables. especifico 1
clientes que posee la
empresa Realizar proceso de > FASE lII-
AIRPRODUCTS limpieza de datos i
COLOMBIA. Preparacion de los
datos - Objetivo
Cargue el dataset en especifico 1
Colab (lenguaje
Python) para el
proceso mencionado.
Transformacién de
variables
Generar el modelo | Ejecucion del modelo > Fase V-
Utilizar las técnicas de - -
predictivo, se | predictivo. Modelado

machine learning para

la  construccion de

evidencian resultados y

se concluye que el tipo

Presentacion

de
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modelos predictivos a
partir de los datos de

los clientes.

de datos aportado por
la empresa no es util
para un modelo
predictivo de fuga, para
lo cual se procede a
generar un modelo
acorde a los datos

obtenidos.

Para el cumplimiento
del objetivo se recurre a
Generar un modelo de
Clusterizacion: Se
Corre el modelo, se
realiza reduccién de
dimensionalidad.
Aplicar un modelo de
Clastering que facilite
la segmentacion de
los clientes a partir de
sus diferentes
caracteristicas,
realizado por medio
de Colab con base en
lenguaje python para
aplicar al dataset ya
estructurado

anteriormente.

Evidenciar la
aplicacién de
diferentes métodos
para la identificacion

de clusteres y

gréficos y resultados.

Identificacion de
Overfiting y datos poco
relevantes para un

modelo predictivo.

Identificacion de un
modelo  acorde al
cumplimiento esperado
de prevencion de fuga
de clientes

(Clasterizacion).

Presentacion de
resultados.

26



generacion de su
respectiva

caracterizacion.

Fase V- Evaluacion

Evaluar el desempefio
de
construidos y Visualizar
del

generar

los modelos

los resultados
modelo vy
recomendaciones con
base en las
caracteristicas de cada

cluster.

Evaluar el
cumplimiento de cada

uno de los objetivos.

Evaluacion inicial de las

falencias en la
construccién del
modelo predictivo,
desde los datos
aportados por la
empresa, hasta la
visualizacion de los
resultados.

Identificar de los
resultados  obtenidos

por la Clusterizacion.
Generar  estrategias
para la empresa Air
Products. Por medio de
de
producto y

recomendaciones

Clusterizacion

del

para la

Identificar mejor
método
Clasterizacién de los
clientes de la empresa
AIRPRODUCTS.
Caracterizar los
clusteres de acuerdo a

los resultados

de

campafias para cada

Sugerencias
cluster, identificacion
de patrones y acciones
a realizar para cada

segmento encontrado.

Fase V- Evaluacion

Fase VI- Despliegue

Tabla 2. Metodologia utilizada

Las metodologias mas utilizadas en analitica de datos son KDD, CRISP-DM, SEMMA y

Catalyst, para esta intervencion se utilizara CRISP DM (Cross-Industry Standard Process for
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Data Mining), la cual se define como el marco guia de estructura y analisis de datos para una
completa comprension del negocio y de sus datos, una preparacion de estos ultimos, 6ptima
para su modelado perteneciente al objetivo deseado, contrastado por su evaluacion en la cual
se reflejan el rendimiento, precision, sensibilidad, asi como también se pueden realizar
caracterizaciones de dichos resultados, que permitan a la empresa llevar a la realidad y

materializar cada uno de esos objetivos en el despliegue en la organizacion.

De acuerdo a esto  se inicia la metodologia CRISP-DM por su primera etapa.

28



Desarrollo del Objetivo Especifico 1

Implementar un proceso de analisis exploratorio de los datos incluyendo extraccion, limpieza,
transformacion, seleccion y analisis de datos, de los diferentes clientes que posee la empresa
AIRPRODUCTS COLOMBIA.

El trabajo desarrollado se aplica con la intencion de contribuir al &rea comercial de la empresa
AirProducts, en la acertada prediccion de los clientes con intencidn de fuga, generando un plan
de accién para el abandono de estos y adicional, la fidelizacién de quienes aln no poseen
dicha intencién, encontrando de esta manera que asi mismo puede mejorarse la eficiencia de
las plantas de produccion, ya que al evaluar la informacion proporcionada por la empresa, es
identificada una merma productiva en varias plantas, por lo cual el evitar costos excesivos de
consecucién de clientes nuevos es indispensable, por lo cual, retener a quienes ya confian en

la organizacion siendo esta una causal directamente proporcional de al incremento en ventas.

En este objetivo se desarrollaran 3 fases de la metodologia CRISP - DM

FASE I: Entendimiento del negocio.

Actividad 1: Descripcion de la organizacion, objetivos y procesos del negocio.

Contextualizacion de la empresa

AIRPRODUCTS COLOMBIA es una compaiiia con 77 aflos de presencia en el mercado,

dedicada a la produccion y comercializacion de gases para la industria medicinal,

industrial, cientifica y aplicaciones a nivel nacional en Colombia (Cryogas.com)

Mision
Air Products sera la empresa de gas industrial mas segura, diversa y rentable del mundo y
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brindara un excelente servicio a nuestros clientes.

Vision

Ser los mejores, siendo los mas seguros y rentables en Sudamérica, logrando la preferencia
continua de los clientes y el compromiso de nuestros colaboradores

Area Objetivo

Area comercial, especificamente, marketing, como complemento a la gestién comercial de la

compainia.

Actividad 2. Reconocimiento de la base de datos de clientes, analisis de la naturaleza

de cada una de sus variables.

En principio, la base de datos cuenta con 9.101 registros y 36 variables.

Abrir con

CodClante DEPARTAMENTD  CoulActicon

112 115162 4jrapzats socoTA Bogota, DC.

07304 1151828 413019 s0G0TA Bogeta, D.C
202308 1181623 4122018 8060TA Bogota, 0.C.
4j120013 e060TA Bogota, 0.C.
02211 1151668 2018 s0GOTA Bogota, D.C
w301 1151868 aaanis sosoma Bogeta, D.C
02302 4122018 8660TA Bogeta, D.C.
202303 4122013 s060TA Gogota, 0.C.
202308 1751668 4122019 0G0TA Bogota, 0.C. "
02307 1151868 amapots sosoma Bogeta, D.C. alsogotd
2307 1181668 4127019 8060TA Hogota, D.C. RegonalBogord
202307 1181666 41272018 6060TA Bogota, 0.C. 01836 Reglonal Gogoti
202308 1151668 4122019 9060TA togo, 0.C 7 Ragonsl Sogord
202308 1151868 amaa01s sosoTA Bogota, D.C
03308 1151808 apapors socoma Bogeta, D.C.
202307 1181673 41272018 80GOTA Bogota, D.C.
202307 4piazors sosoTA Bogota, 0.C.
202308 111672 1018 soGOTA Bogota, D.C.
w2 1151888 4naao1s sosoTA Bogota, D.C.
202308 1131888 4122019 80GOTA Bogota, D.C.
02307 1151888 aaao1s sosoma Bogota, D.C.
202308 1181688 4122019 80GOTA Bogata, D.C.
1751654 41272013 6060TA Sogota, 0.C.
w210 1131694 4122019 5060TA fogota, D.C.
02210 1181884 aapons sosoma Bogota, D.C
a1 1151694 apapors socoa Sogota, D.C.
202212 1781694 4122018 B0GOTA Bogota, D.C.
20212 1751694 4122019 6060TA fogota, 0.C.
02301 1151694 s socoma Bogota, D.C
03301 1751854 413013 s0GOTA Sogata, D.C
202301 1781694 4122018 80GOTA Bogeta, D.C.
1751694 41272013 0060TA Sogota, 0.C.
02302 1151684 4122019 80GOTA Bogota, D.C
02302 1151884 aaass sosoma Bogeta, D.C
202300 1151694 41272019 8660TA Bogta, D.C.
202303 4j12p2013 6060TA Eogota, 0.C

202303

llustracién 1. Base de datos primaria
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FASE lI-ldentificacién de los datos - Primer objetivo especifico

Actividad 3. Realizar proceso de limpieza de datos.

Para efectos del andlisis, inicialmente se decide selecciona 13 atributos considerados

importantes que incluyen informacién como:

. Ao de la compra

. Mes de la compra

. Afo fiscal

. Cddigo del cliente

. Fecha de vinculacion del cliente
. Actividad econdmica del cliente
. Tipo de cliente

. Region

© 00 N O O b W N P

. Mercado

10. Producto

11. Costos netos

12. Costos por unidad

13. Tipo de gases

14. Contrato de suministro

Adicionalmente, se decide trabajar solo con la informacién de los clientes activos con una suma
neto(ventas) mayor a cero y con el afio fiscal correspondiente a 2023. Sin embargo no se

realiza ninguna modificacion de las mencionadas, hasta tanto no esté el dataset cargado.

FASE lll-Preparacion de los datos - Objetivo especifico 1
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Actividad 4. Cargue del dataset en Colab para el proceso mencionado.

Se genera el cargue por medio de Colab, a través del archivo xIsx para su posterior proceso

de visualizacion, transformacion y modelamiento.

v 3. Carga del dataset

o d=pd.read excel(’.,

© d.info()

@ <class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 9101 entries, @ to 9100
Data columns (total 36 columns):
#  Column Non-Null Count

AnoMes 101 non-null

FY 101 non-null
CodCliente non-null

FECHA_ VINCULACION non-null  datetime64[ns]
Ciudad non-null  object
DEPARTAMENTO 101 non-null  object
CodActEcon 101 non-null  object
ActivEconomic 101 non-null  object
CODIGO DE PRODUCTO 2 non-null  int64
NOMBRE DE PRODUCTO 2 non-null  object
Unvta 5 non-null  object
activo si/no 101 non-null  object
Tipo 101 non-null  object
CodRegion non-null floate4
Region 101 non-null  object
CodZona non-null floate4
Zona non-null  object
Lob 101 non-null  object
Mercado 101 non-null  object

llustracién 2.Cargue del dataset a Herramienta Colab

Actividad 5. Transformacién de variables

Para lograr hacer el ejercicio de Clustering, es fundamental que se tenga registros Unicos por
cada cliente, es por ello que se decide agrupar por CodCliente, los atributos considerados.

Para ello, por coédigo de cliente se toma la fecha minima y maxima de compra para tener
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registro de cuando se realiz6 la primera y Ultima compra del cliente, con relacién a los gastos
netos y por cantidad se toma la suma total registrada por cddigo cliente, y para el tipo de gas
se crean columnas de acuerdo a cada una de las categorias de esta variable y se registra la
cantidad adquirida por cada cliente. Para las demas variables estas son fijas para cada

registro.

Se realiza un filtro de actividad, para solo realizar foco en los clientes que pueden fugarse,
adicional se trabaja con los datos mas actuales y completos del afo fiscal 2022, ya que se
encuentran completos, cuando en 2023 tenemos parciales, por lo cual se decide trabajar con
el rango de un afio completo. Por ultimo se realizara todo el modelo aplicado a los clientes que
posean compras, por lo cual se genera un filtro de valores positivos para evitar outliers

innecesarios.

llustracion 3. Filtros aplicados

Posterior al filtro se agrupan las fechas en tiempo de finalizacién del contrato, para identificar

si es a corto, mediano o largo plazo su relacionamiento directo con Air products.
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grupo_fecha(fecha):

if pd.isnull(fecha) or fecha ==
return 'Prioritario’

elif fecha.year in [2024, 2025]:
return ‘Corto Plazo’

elif fecha.year in [2026, 2027]:
return 'Mediano Plazo’

else:
return ‘Largo Plazo'

d['GRUPO_FECHA'] = d['FINALIZACION DEL_CONTRATO'].apply(grupo_fecha)

d[[ 'FINALIZACION DEL_CONTRATO', 'GRUPO_FECHA']]

® FINALIZACION_DEL_CONTRATO GRUPO_FECHA

NaT Prioritario
2024-12-31 Corto Plazo
NaT Prioritario
NaT Prioritario

NaT Prioritario

llustracion 4. Clasificacidon y transformacion de clientes

Se identifican y eliminan nulos

grupo_fecha wvinculacion(fecha):
if pd.isnull(fecha):
return 'Fecha erronea’
elif fecha.year in range(2e18,
return "Clientes Antiguos'’
elif fecha.year in range(2021,
return ‘Clientes Recientes’
elif fecha.year >= 2023:
return ‘Clientes Nuevos'

d[ "GRUPO_FECHA VINCULACIOMN'] = d['FECHA VINCULACION'].apply{(grupo fecha wvinculacior
d[['FECHA VINCULACION', 'GRUPO FECHA VINCULACTION']]

FECHA_VINCULACION GRUPO_FECHA VINCULACION
2019-04-12 Clientes Antiguos
2019-04-12 Clientes Antiguos

2019-04-12 Clientes Antiguos

llustraciéon 5. Eliminaciéon de nulos




Concertando de esta manera 10 variables trabajadas con los modelos presentados a

continuacion:
[ 1 d.drop(]

[ 1] d.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>

Index: 2762 entries, 2616 to 5470

Data columns (total 10 columns):

#  Column Non-Null Count

AnoMes 52 non-null

Fy 52 non-null

Region 62 non-null

Mercado 52 non-null
SumaDeNetoProd 52 non-null
sumaDeCantProd 52 non-null  floate4
TIPO GASES 2 non-null inte4
Contrato de Suministro SI/NO 52 non-null  inte4
GRUPO FECHA 62 non-null  int64
9 GRUPO_FECHA VINCULACION 52 non-null inte4
dtypes: floate4(1), intea(9)

memory usage: 237.4 KB

a
1
2

J

B0~ & N &

llustracién 6.ldentificacion de variables a trabajar

Adicional a esto en la transformacion se realizan los siguientes puntos:

e agrupar la fecha de inicio vinculacién OK

e agrupar la fecha de terminacion de contrato OK

e Hacer un “if else”, para la categoria si/no antes del drop para que si conserve el registro
y después de que todo quede ahi, eliminar la variable que ya no queda aportando nada.

e Eliminar los FY de otros afos diferentes a 2022

Visualizacion de variables dummies y escalado de variables
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dDum =pd.get dummies(dDum, drop first=1)

dDum. info()

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>

Index: 2762 entries, 2616 to 5470

Data columns (total 35 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype

AnoMes 62 non-null  inte4
FY 2 non-null inte4
SumaDeNetoProd 2 non-null  inte4
SumaDeCantProd 62 non-null  floatea
Region Regional Antioquia non-null  bool
Region Regional Bogota 62 non-null  bool
Region Regional Costa 62 non-null  bool
Region Regional Eje Cafetero 2 non-null  bool
Region Regional Occidente 62 non-null  bool
Region Regional Oriente 2 non-null  bool
Region Regional Principal 2 non-null  bool
Mercado_Procesos Metalmecanicos 62 non-null  bool
Mercado Salud 2 non-null  bool
TIPO GASES AIRE 2 non-null  bool
TIPO GASES_ ARGON 2 non-null  bool
TIPO GASES BUTANO 2 non-null  bool
TIPO GASES DIOXIDO DE CARBONO 2 non-null bool
TIPO GASES ETILENO 2 non-null  bool
TIPO GASES HEXAFLUORURO 2 non-null  bool
non-null  bool

(%]
1
p
E]
a
5
6
7
8

T

llustraciéon 7. Transformacién de variables a dummies

v 7. Escalar variables numéricas

| ] X scaled = scale(dDum)

llustracion 8. Escalado de variables numéricas

Desarrollo del Objetivo Especifico 2.
Utilizar las técnicas de machine learning para la construccion de modelos predictivos a partir

de los datos de los clientes.

Fase IV- Modelado
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Actividad 1. Generar el modelo predictivo y visualizar los resultados, generar
conclusiones de la viabilidad del modelo predictivo

Inicialmente se importan todas las librerias y modelos, dentro de los cuales se utilizan pandas,
seaborn y matplotlib, se importan adicional los modelos de arbol de decision, regresion
logistica, maquinas de vectores soporte, random forest y xgboost, también se importan
métricas como la precisién, la sensibilidad, la exactitud y la division de los datos por medio de
train_test_split.

Se crean 4 regionales especificas que permitan identificar ventas por medio de tablas.

Bogota = datos[dato

Periferia =datos[datos 0
Regional_Centro = pd.concat([Bogota, feria], axis=e)
Regional Centro

AnoMes ActivEconomic a::;:g Tipo Region Mercado SumaDeNetoProd SumaDeCantProd

GASES PUROS Y
ESPECIALES

Laboratorios y Centros de 1 B Regional

20Uy Inv Bogota

Cientifico 354735.0 6.00000 ACETILENO

Laboratorios y Centros de 1 Ererenia Regional

202000 Inv Bogota

Cientifico 825200.0 14.00000 ACETILENO

Laboratorios y Centros de Breent Regional

o0 Inv Bogota

Cientifico 1249098.0 21.00000 ACETILENO
Laboratorios y Centros de Ererenia Regional

2l Inv Bogota

Cientifico 2440200.0 49.00000 ACETILENO

Occidente = dato
Eje =datos[datos

Regional Occidente = pd.concat([Occidente, Eje], axis=0)
Regional Occidente

activo
si/no

GASES PUROS Y
ESPECIALES

AnoMes ActivEconomic Tipo Region Mercado SumaDeNetoProd SumaDeCantProd

Laboratorios y Centros de 1 Especialista

202010 T GE

Regional Occidente  Cientifico 413858.0 7.000000 ACETILENO

Laboratorios y Centros de 1 Especialista

202010 T GE

Regional Occidente Cientifico 371947.0 7.000000 ACETILENO

Laboratorios y Centros de

202010
Inv

Ejec. Negocios  Regional Occidente Cientifico 324105.0 7.000000 ACETILENO

Laboratorios y Centros de Especialista

202010 T GE

Regional Occidente  Cientifico 827716.0 14.000000 ACETILENO

llustracion 10. Creacion de la regional Occidente
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Antioquia = datos[datos[
oriente =datos[datos|

Regional Antioquia = pd.concat([Antioquia, Oriente], axis
Regional Antioquia

AnoMes ActivEconomic a::;:z Tipo Region Mercado SumaDeNetoProd SumaDeCantProd

GASES PUROS Y
ESPECIALES

Ejec. Regional Procesos
Negocios Antioguia Metalmecanicos

202010 Ind_Metalmecanica (B)

701356.0 14.000000 ACETILENO

Laboratorios y Centros de 1 Ejec. Regional

13 202010 Inv Negocios Antioguia

Cientifico 709470.0 12.000000 ACETILENO

Laboratorios y Centros de 1 Ejec. Regional

202000 Inv Negocios Antioquia

Cientifico 354735.0 6.000000 ACETILENO
Laboratorios y Centros de Ejec. Regional

15 202010 Inv Negocios Antioquia

Cientifico 827716.0 14.000000 ACETILENO

Laboratorios y Centros de jec. Regional
n Negoci Antiogui:

llustracion 11. Creacion de la regional Antioquia.

16 202010 Cientifico 295610.0 7.000000 ACETILENO

o Regional_Costa = datos[datos|
Regional_Costa
@ AnoMes ActivEconomic activo si/no Tipo Region Mercado SumaDeNetoProd SumaDeCantProd GASES PUROS Y ESPECIALES
202010 Laboratorios y Centros de Inv Especialista GE Regional Costa Cientifico 199279.0 5.000000 ACETILENO
202010 Laboratorios y Centros de Inv Especialista GE Regional Costa Cientifico 289702.0 12.000000 ACETILENO

202010 Laboratorios y Centros de Inv Especialista GE Regional Costa Cientifico 365594.0 7.000000 ACETILENO

202010 Laboratorios y Centros de Inv Especialista GE Regional Costa Cientifico 454545.0 19.307076 AIRE

202010 Laboratorios y Centros de Inv Especialista GE Regional Costa Cientifico 463932.0 12.871384 AIRE

llustracion 12. Creacion de la regional Costa

Se escalan los datos y se instancian los modelos para inicializar una mejor comprension de
estos al analizarlos, ya que cifras de dinero se hace mucho mas agradable e intuitiva una

escalabilidad de los resultados.
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scaler = Standardscaler()

X train normalized = scaler.fit transform(X train)

X test normalized = scaler.transform(X test)

+ Cadigo — + Texto

logistic regression = LogisticRegression()
svm_classifier = SVC()

decision tree = DecisionTreeClassifier()
random_forest = RandomForestClassifier()

logistic regression.fit(X train normalized, y train)
svm classifier.fit(X train normalized, y train)
decision tree.fit(X train normalized, y train)
random_forest.fit(X train normalized, y train)

y pred Ir = logistic regression.predict(X test normalized)
y pred svm = svm classifier.predict(X test normalized)

y pred dt = decision tree.predict(X test normalized)

y pred rf = random forest.predict(X test normalized)

evaluate model(y true, y pred):
accuracy = accuracy_score(y true, y pred)

F n (Y

llustracién 13.Escalado de variables y entrenamiento de modelos.

Se realizan predicciones de los modelos en los cuales se evidencia un overfiting en los

resultados hallados, ya que los datos generados para dichas predicciones tienden a ser obvios
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y pred 1r = logistic regression.predict(X test normali
y pred svm = svm classifier.predict(X test normalized)
y pred dt = decision tree.predict(X test normalized)
y pred rf = random forest.predict(X test normalized)

evaluate model(y true, y pred):

accuracy = accuracy score(y true, y pred)
precision = precision score(y true, y pred)
recall = recall score(y true, y pred)

f1 = f1 score(y true, y pred)

roc_auc = roc_auc_score(y true, y pred)

return accuracy, precision, recall, f1, roc auc

print(“Logistic Regression:")
print(evaluate model(y test, y pred 1r))
print(“svm:")

print(evaluate model(y test, y pred svm))
print("Decision Tree:")

print(evaluate model(y test, y pred dt))
print("Random Forest:")

print(evaluate model(y test, y pred rf))

llustracion 14. Evaluacion de modelos.

Logistic Regression:

(1.8, 1.8, 1.8, 1.0, 1.8)

SVM:

(6.998359?421666253, ©.9983202687569989, 1.0, 6.9991594284113197, @.9583333333333333}
Decision Tree:

(1.8, 1.8, 1.8, 1.9, 1.0)

Random Forest:

(1.8, 1.0, 1.8, 1.0, 1.8)

llustracion 15. Predicciones

Se realiza un ajuste en hiper parametros en regresion lineal, para generar predicciones
acertadas evitando el overfiting, después de también haber realizado una normalizacion de los

datos




scaler = StandardScaler()
X train scaled = scaler.fit transform(X train)
X test scaled = scaler.transform(X_test)

ridge model = Ridge()

alphas = [@.001, ©.01, 0.1, 1, 10, 100]

make scorer(mean_squared error, greater is better=

param grid = {'alpha’: alphas}
grid search = GridSearchcV(ridge model, param grid, scoring=scorer, cv=5)
grid search.fit(X train scaled, y train)

best model = grid search.best estimator_
best alpha = best model.alpha

print(f“Mejor valor de alfa: {best alpha}")

y_pred = best model.predict(X test scaled)

llustracion 16. Creacion de hiperparametros (Grid search)

Mejor valor de alfa: 10

Error Cuadratico Medio en el conjunto de prueba: 21275355846388.

llustracion 17.Mejor valor

Sin embargo se evidencia que al momento de generar predicciones aleatorias no genera unos

buenos resultados, independientemente de su escalado como se evidencia a continuacion.
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[ ] from sklearn.svm import SVR
svrr_linear = SVR(kernel='linear',gamma="scale’, C=1.0, epsilon=0.1)
svr_linear.fit(X train, y train)

v SVR

SVR(kernel="linear")

svr_linear.score(X test,y test)

0.1802354316978514

llustraciéon 18. Score de SVR.

Como se evidencia con este valor, la prediccion en cuanto a maquinas de vectores de soporte,

el resultado es demasiado bajo, tendiendo al azar.

Al no generar la prediccion suficientemente acertada, se procede a concluir que los datos
aportados por la empresa no son materia suficiente para un estudio predictivo de fuga y se
necesitaria informacion mas detallada en variables del cliente para generar una correcta
clasificacion de dicha fuga posible, en este caso, datos sensibles de los clientes que
imposibilitan su divulgacion y que podrian enriquecer el modelo, pero a la cual no se puede

acceder.

Sin embargo se trata de aportar valor a Air Products y al lector generando un modelo de
machine learning disefiado para la prediccion de productos consumidos por el cliente, con una

clasificacion multivariable.
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cat_columns_datos = [ "Act

all categories = set()
for col in cat
all _categories.update(datos[col].unique())

df _final datos_multiple = pd.get dummies(datos, columns=cat_columns_datos)

df_final datos multiple

Contrato
GASES PUROS
ti de ActivE ic_ASTILLEROS ActivE
8CTIVO 5 maDeNetoProd SumaDeCantProd _, g¢ ActivEconomic_ ActivEconomic_Acuicultura ActivEconomic_Agroindustria CErvEconom
si/no Suministro / Naval No
ESPECIALES SI/NO

202010 354735.0 6.000000 ACETILENO 1 False False False

202010 825200.0 14.000000 ACETILENO False False False

False False False

1
1

202010 1 1249098.0 21.000000 ACETILENO
202010 0
1

1
1

2440200.0 49.000000 ACETILENO 0 False False False
202010 1

295613.0 5.000000 ACETILENO False False False

llustraciéon 19. Creacioén de dataframe final dumificada.

Se realiza un Label encoder para generar nuevas variables correspondientes a los productos
de gases puros y especiales consumidos por los clientes y asi poder predecir con un 20% de

los datos, si un cliente con ciertas caracteristicas puede comprar “X” producto.

[ 1 y = df_final datos multiple["GASE

X = df_final datos_multiple.drop( C S"],axis=1)

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
label encoder = LabelEncoder()

y_etiquetada = label encoder.fit_transform(y)

y_etiquetada

array([ e, o, @, ..., 15, 15, 17])

X _train, X test, y train, y test = train_test_split(X, y etiquetada, test_size=8.2, random state=42)

llustracion 20. Aplicacion de Label encoder.

Se escalan los valores y se instancian los modelos para su posterior analisis con base en el

accuracy obtenido de maquinas vectores de soporte y Random Forest
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svm_classifier = SVC(kernel="linear’, random state=42)
svm_classifier.tit(X train normalized, y train)

y_pred_svm = svm_classifier.predict(X test normalized)
y_test svm=y test

accuracy_svm = accuracy score(y test svm, y pred svm)

print(“Accuracy SVM:", accuracy_svm)

rf_classifier = RandomForestClassifier(n_estimators=10e, random state=42)

rf classifier.fit(X train normalized, y train)
y_pred _rf = rf_classifier.predict(X test normalized)
y_test rf=y test

accuracy rf = accuracy score(y test rf, y pred rf)
print("\nAccuracy Random Forest:", accuracy rf)

Accuracy SVM: 0.4370533260032985

Accuracy Random Forest: ©.81033534960929082

llustracién 21. Mayores accuracy de los modelos.

Evidenciando una prediccion correcta por medio del Random Forest, por lo cual se procede a

imprimir una comparativa del dato real vs la prediccién para el modelo con mejor accuracy.
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PREDICCION RANDOM FOREST

c> y pred ori rf = label encoder.inverse transform(y pred rf)
y test ori rf = label encoder.inverse transform(y test rf)
comparison df = pd.DataFrame({'Real’':y test ori rf , 'P d’: y pred ori rf})

print(comparison_df)

Real Predicted
NITROGENO AIRE
OXIGENO OXIGENO
NITROGENO NITROGENO
ATRE AIRE

ATRE AIRE

1814 OXIGENO OXIGENO
1815 MEZCLA ARGON - METANO P-10 MEZCLA ARGON - METANO P-18
1816 NITROGENO ARGON
1817 AIRE AIRE
1818 ARGON ACETILENO

llustracién 22. Prediccion aplicada de resultados versus datos reales Random Forest.

Para este resultado visualizado se evidencia que el modelo es ajustado en la prediccion de
productos recomendados que puede comprar el cliente, por lo cual se puede utilizar para
generar campafas de retencidon a clientes que consumen algun producto y que tal vez no
tengan una oferta proactiva por parte de la empresa, adicional funciona para generar

campafias de acuerdo al producto recomendado para actividades econémicas.

Posteriormente a esto, se busca solucionar por medio de alternativas, la problematica de la
empresa, de esta manera se halla la forma de visualizar clientes a través de sus
caracteristicas, por medio de agrupaciones gue abarcan rangos especificos divididos segun el
modelo relacionado a continuacién, denominado “Clustering”. Con él, se pretenden identificar
caracteristicas que definen agrupaciones de clientes pertenecientes a un titulo que se le da

para su diferenciacion.
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Actividad 2. Aplicar un modelo de Clustering que facilite la segmentacion de los clientes a
partir de sus diferentes caracteristicas, realizado por medio de Colab con base en lenguaje
python para aplicar al dataset ya estructurado anteriormente.

Clutering con dataset de estudio y reducién dimensionalidad

1. Librerias y configuraciones previas

ort matplotlib.pyplot as plt
matplotlib t style
rt seaborn a

1 sklearn.cluster import KMeans

1 sklearn.preprocessing i

1 sklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.preprocessing import LabelEncoder

1 sklearn.cluster import AgglomerativeClustering
1 scipy.cluster_hierarchy import dendrogram

1 sklearn.metrics import silhouette samples, silhouette score

1 sklearn.metrics import pairwise distances argmin min

llustracion 23.Importacién de Librerias y funciones
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plot_multiples graficas(df, cols, num_cols, num_rows, tipo, targetVar, figsize=(16,8)):

plt.rcParams[ 'figure.

fig, axs = plt.subplots(num rows, num_cols)

for ind, col in enumerate(cols):
i = math.floor(ind/num cols)

J ind - i*num_cols

if num rows ==
if num_cols
if tipo == 'c':
sns.countplot(y=df[col], ax=axs, dodge = , color=
plt.tick_params(axis="y', labelsize=8)
if tipo == 'b':
sns.boxplot(x=df[col], y=df[targetVar], ax=axs)
if tipo == 's':
sns.scatterplot(x=df[col], y=df[targetVar], ax=axs)
it tipo -
sns . [ =
plt.tick params(axis="y', labelsize=8)
if tipo == 'b':
sns_boxplot(x=df[col], y=df[targetVar], ax=axs[j])
if tipo == 's':
sns.scatterplot(x=df[col], y=df[targetVar], ax=axs[j])

llustracion 24. Configuracion inicial de parametros.

Se realiza la importacion de la base de datos nuevamente y se realiza nuevamente la limpieza

y la de

rt os
google.colab impor
drive.mount("/c

os.chdir("/content/
df = pd.read excel(
df . shape

Drive already mounted at /fcontent/drive; to attempt to forcibly remount, call drive.mount("/content/drive"™, force remount=True)
(9101, 36)

En principio, la base de datos cuenta con 9.101 registros y 36 variables. Para efectos del
analisis, inicialmente se decide selecciona 13 atributos considerados importantes que incluyen
informacion como el afio y mes de la compra, el afio fiscal, el codigo del cliente, la fecha de
vinculacion del cliente, su actividad econdémica, tipo de cliente, region, mercado, producto,

costos netos y por unidad, tipo de gases y contrato de suministro.
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Adicionalmente, se decide trabajar solo con la informacion de los clientes activos con una suma

neto mayor a cero y con el afio fiscal correspondiente a 2023. Para lograr hacer el ejercicio de

Clustering, es fundamental que se tenga registros unicos por cada cliente, es por ello que se

decide agrupar por CodCliente, los atributos considerados. Para ello, por cédigo de cliente se

toma la fecha minima y maxima de compra para tener registro de cuando se realizé la primera

y ultima compra del cliente, con relacion a los gastos netos y por cantidad se toma la suma

total registrada por codigo cliente, y para el tipo de gas se crea columnas de acuerdo a cada

una de las categorias de esta variable y se registra la cantidad de cada cliente. Para las demas

variables estas son fijas para cada cliente.

df = df[df["FY"
df = df[df[’
df = df[df[’Suma

columnas = ["

df = df[columnas]

df.reset_index{drop=

tipos gases = list(set( "TIPO GASES"]))

grouped = df.groupby('CodClie

e Suministro SI/NO': “fipst'

grouped.columns = ['AnoMes_Min', "An s_Max'

tipo _gases count = df.pivot table(index='C

final df = grouped.join(tipo_gases_count)
ftinal df.reset index{inplace=

llustracion 25. Filtros y transformaciones.

, "FECHA_VINCULACION', 'Tipo Region', "Mercac
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- grupo_fecha_vinculacion(fecha):
if pd.isnull(fecha):
return 'Fe o
elif fecha.year in range(2018, 2021):

return "C Antig

elif fecha.ye 1, 2023):

return 'Clientes R ntes

elif fecha.y
return

ON'].apply(grupo_fecha vincula

llustracién 26. Filtrado de antigliedad.

Después de realizado el filtro, al igual que la unificacién de cdédigo Unico de registro, se
evidencia un consolidado total de 544 clientes Unicos en el afio fiscal correspondiente a 2023

catCols=final df.select dtypes(include = ["object"]).columns.tolist()

plot_multiples graficas(final_df,catCols, 3, 2, 'c', None, (34,12))

e

.....

llustracion 27. Plot mdltiple.

La gran mayoria de los clientes analizados son antiguos, y los especialistas en GE y CyS son
los mas comunes entre ellos. Principalmente, se concentran en la Region Principal, seguida
de la region occidental. Nuestro mercado se inclina hacia lo cientifico, y la mayoria de nuestros

clientes no tienen contrato de suministro.
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plt.rcParams|[ '3

fig, axs = plt.subplot

sns.boxplot(ax=axs[®], x=final df.SumaDeCantProd,flierprops=dict(marker="*%
sns.boxplot(ax=axs[1], x=final df.SumaDeNetoProd,flierprops= t(marker="%*"
plt.ticklabel format(style='plain’', axis='x')

v et W T Wl AU o O Y -2 -] -
o 500 1000 1500 2000 2300 3000
T TINT O TR o =4 k= o o o Toow o oW
o 20000000 40000000 G0000000 80000000 100000000 120000000 140000000 160000000
SumaDeNetoProd

llustracion 28. Identificacion de Outliers.

Se identifican outliers y posteriormente se procede a su normalizacion.

plt.rcParams|[ ' fi
fig, axs = plt.su
sns.boxplot (ax=axs[0]

sns.boxplot (ax=axs[1] final df.SumaDeNetoProd,flierprops=di
plt.ticklabel format(style="plain®', axis="x')

2500000 5000000 7500000 10000000 12500000 15000000 17500000
SumaDeNetoProd

llustracion 29. Identificacion de Outliers posterior.

Cerca del 10% de los clientes registran una Suma Neta mayor a los 18 millones y medio

aproximadamente, siendo esta una suma elevada, por su parte hay un 2.5% de los clientes
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gue registran esta suma por encima de los 51 millones aproximadamente llegando incluso a

méaximos de casi 162 millones, sumas muy atipicas.

o final df[["Sum NetoProd antProd"]].describe([ .91, .

@ SumaDeNetoProd SumaDeCantProd

544.00 544 .00
8268953 17 112.71
1724733770 28742
0.00 0.00
178218.27 0.72
527386.20 1.09
834280.80 292
1370070.00 6.44
1805456.40 3.36
2728279.00 2474
3949490.00 40.91
9953328.20 64.00
10555595.80 120.06
18559204.60 244 34
51367707 .85 1022.80
161633350.00 2990.60

llustracion 30. Visualizacion de cuartiles para las variables monto y cantidad.
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O tsb_tipogas=pd.DataFrame(final df[["ACETILENO", "AIRE", "ARGON", "BUTANO", "DIOXIDO DE CARBONC
"MEZCLA FUNCION PULMONAR- Pleti fia", "MEZCLAS EMI ES V ARES", "MEZCLAS
"1).sort_val
tab_tipogas
@ Variable Cantidad
NITROGENO 617
AIRE 489
ARGON 407
MEZCLAS ESPECIALES 395
ACETILENO 353
OXIGENO 190
HIDROGENO 174
DIOXIDO DE CARBONO 56
MEZCLAS EMISIONES VEHICULARES 29
MEZCLAARGON - METANO P-10 19
METANO
HEXAFLUORURO
BUTANO
MEZCLA FUNCION PULMONAR- Pletismografia
PROPANO
MONOXIDO
OXIDO NITROSO

llustracién 31. Agrupacién de gases por cantidad.

La mayoria de clientes han comprado como tipo de gas el nitrdgeno con una cantidad de
compras registradas en 617, seguido del aire y el argbn con cantidades de 489 y 407
respectivamente. Los tipos de gases menos demandados son la mezcla de argdén con metano
P-5, oxido nitroso, helio UAP y mondéxido respectivamente. Luego del proceso anteriormente

realizado se convierten las variables a booleanas y se escalan utilizando PCA

ianzas_explicativas = pca.explained_variance_ratio

nt("Las varianzas explicativas de los componentes son: {}".format(varianzas explicativas))

Las wvarianzas explicativas de los componentes son: [0.12653485 8.08701627 0.86720248 0.85367047
©.04089993 ©.03882348 0©.93654604 0.03560692 0.83536396 8.83471117]

llustracion 32. Varianzas explicativas.




Actividad 3. Evidenciar la aplicacion de diferentes métodos para laidentificacion de

clusteres y generacion de su respectiva caracterizacion.

Luego se utiliza el método del codo, para realizar una correcta asignacion de clusteres de

acuerdo a su cambio con respecto a su variacion en la gréafica evidenciada a continuacion:

modelo = KMeans(n_clusters=4, random state=1234, n_init=10)
codo = KElbowVisualizer(modelo, k=18, timings= )
codo.fit(PCA ds)

codo. show()

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

8000

000

B000

distortion score

5000

llustracion 33. Método del Codo (KMeans)

Algo muy similar cuando se trabaja con el modelo silhouette para la asignacion completa de

clisteres
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valores_medios_silhouette = [] r» 4 o @ ﬂ ID W

range_n_clusters = range(2,15)

for n_clusters in range n_clusters:
modelo kmeans = KMeans(

n_clusters n_clusters,

random_state = 18
)
cluster labels = modelo kmeans.fit predict(X)
silhouette avg = silhouette score(X, cluster labels)
valores_medios_silhouette.append(silhouette_avg)

fig, ax = plt.subplots(1l, 1, figsize=(15, 5))

ax.plot(range n_clusters, valores medio ilhouette, marker='o0")
ax.set_title("Evol de media de los indi ;ilhouette™)
ax.set_xlabel('l

ax.set_ylabel('Media indi silhouette’

Evolucién de media de los (ndices silhouette

0.70

068

Media indices silhouette

0.66

0.64

062

2 4 6 ] 10 12 14
Numero clusters

llustracion 34. Método Silhouette.

De acuerdo al primer grafico sobre la Evolucién de la varianza intra-cluster total basandose en
el método de codo (Numero de cluster optimo donde la varianza intra-cluster disminuya
considerablemente) y ademas en base al analisis de la silueta, se decide dividir a los clientes

en 4 grupos.

Se instancia el modelo y adicionalmente se procede a visualizar los datos. generados,
utilizando PCA como base para dicha segmentacion diferenciando cada una por colores,

representando sus caracteristicas.
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m sklearn.decomposition impor

pca = PCA(n_components=2)

pca d = pca.fit_transform(X)

pca_d df = pd.DataFrame(data=pca d, columns = [’
pca_tiposClientes = pd.concat([pca_d_df, dClus[[

tig = plt.figure(figsize = (20,6))
ax = fig.add subplot(1,1,1)
ax.set_xlabel(

ax.set_ylabel(

ax.set_title(

ax.scatter(x=pca_tiposClientes.componente 1, y= pca_tiposClientes.componente 2, c=dClus[
plt.show()

Componentes Principales
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llustracion 35. Visualizacion de aglomeraciones PCA.
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m sklearn.manifold import TSNE

tsne = TSNE(n_components=2, perplexity=188, random_state=42)
tsne_d = tsne.fit_transform(X)
s
s

tsne_d df = pd.DataFrame(data=tsne d, columns = [’
tsne tiposClientes = pd.concat([tsme d df, dClus[[

fig = plt.figure(figsize 28,6))

« = fig.add subplot
ax.set xlabel(’
ax.set_ylabel
ax.set_title(

ax.scatter(x=tsne_tiposClientes.componente_1, y= tsne_tiposClientes.componente_2, c=dClus[ 'cluster’]

plt.show()
b) Componentes t-SNE
na '\l'\ o
| T
. -
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.
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llustracion 36. Visualizacion de aglomeraciones T-SNE.

Para confirmacion adicional también se busca una homogeneidad en datos, generando por

medio de K-means una varianza minima y una distancia optima. Asi como, por medio de T-

SNE, se conserva la estructura y las distancias entre los datos vecinos.
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v 8. Hierarchical Clustering

[ ] plot_dendrogram(model, num_clusters, **kwargs):

counts = np.zeros(model.children_.shape[8])
n_samples = len(model.labels )
for i, merge in enumerate(model.children }:
current_count = 8
for child_idx in merge:
if child_idx < n_samples:
current_count += 1

current_count += counts[child idx - n_samples]
counts[i] = current_count

linkage matrix = np.column_stack([model.children_, model.distances_,
counts]).astype(float)

distances = linkage matrix[:, 2]

idx = np.argsort(distances)

sorted distances = distances[idx]

color_threshold = sorted_distances[-num_clusters+1]

dendrogram(linkage matrix, color_threshold=color_threshold, **kwargs)

llustracion 37. Instanciacion de Herarquical Clustering.
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TN o B0 WD

plot_dendrogram{mo
axs[1].set_title(

plot_dendrogram{mo
axs[2].set_title(

plt.tight_layout();

Distancia euclidea, Linkage average

an G L\ | el

- Distancia eudlidea, Linkage complete
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i

o

s

[
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llustracion 38. Visualizacion de Herarquical Clastering.
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Evolucion de media de los indices silhouette

0.775

0.750

0.725

0.700

0.675

0.650

Media indices silhouette

0.625

0.600

0.575

2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Namero clusters

llustracion 39. Media indice Silhouette.

Se decide trabajar con 4 clusteres dado que con esta cantidad se obtiene un muy buen indice
de silueta cercano a 0.7. Ademas del método de enlace Ward por presentar en el dendrograma

una mejor discriminacion entre grupo.
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v 8.2 Visualizacion reduccion dimensionalidad

v PCA

[ 1 from sklearn.decomposition import PCA

pca = PCA(n_components=2)

pca_d = pca.fit transform(X)

pca_d df = pd.DataFrame(data=pca d, columns = [’
pca_tiposClientes = pd.concat([pca_d_df, dClus[[

fig = plt.figure(figsize = (20,6))
ax = fig.add subplot(1l ]

ax.set xlabel("

ax.set_ylabel(

ax.set title(

ax.scatter(x=pca_tiposClientes.componente 1, y= pca tiposClientes.componente 2, c=dClus[’'cl
plt.show()
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llustracion 40. Aplicacion de PCA.

Fase V- Evaluacioén

Actividad 1. Evaluar el desempefio de los modelos construidos y Visualizar los

resultados del modelo y generar recomendaciones con base en las caracteristicas de
cada cluster

Decision del mejor algoritmo de Clastering

Para evaluar y decidir el mejor método de Clustering se tendra en cuenta ademas de la

visualizacion de la segmentacion generada, el puntaje de la silueta la cual mide se encuentra
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entre -1 y 1 y entre mas cercana a 1 mejor segmentacion, debido a que 1 significa que los
Clusteres son muy densos y bien separados. La puntuacién de 0 significa que los clUsteres se
superponen. La puntuacion inferior a 0 significa que los datos pertenecientes a los

conglomerados pueden ser erréneos/incorrectos.

clusterl=kmeans.labels_
print( Silueta K-Medias: "+str(silhouette_score(X, clusterl, metric="euclidean

Silueta K-Medias: 8.6886866988862654

modelo hclust ward.labe
a Cluster jerdrquico tivo: "#str(silhouette_score(X, cluster2, metric="euc

Silueta Cluster jerarquico Aglomerativo: 8.692259843688856

llustracion 41. llustracion del mejor modelo de Clustering.

Dado lo anterior se decide continuar el analisis con el algoritmo Jerarquico dado un puntaje de

silueta mayor e igual a 0.6922 el mas alto de los 2 obtenidos.

v 10. Caracterizacion de los grupos

[ 1 final _df["Cluster"]= cluster2
tab_cluster=pd. Frame(final df["Cluster”].value counts()).sort values( }-reset_index().rename(co
tab_cluster["Porcentaje”] = round(tab _cluster["Cantidad”]/final_df.shape[@]
tab_cluster

Cluster Cantidad Porcentaje

0 113 2077
1 92 9.56
- 4 57.72

3 11.95

llustracion 42. Distribucion por cluster.
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Cantidad de clientes por cluster

300

250

200

150

Numero de Clientes

100

30

Cluster

llustracion 43. Cantidad grafica por claster.

La gran mayoria de clientes, precisamente el 57.72%, pertenecen al grupo 2, seguido del grupo
0 que contiene el 20.77% del total de clientes, el grupo 3 se compone del 11.95% de clientes,

y el grupo 1 es el que menos clientes tiene, tan solo el 9.56% que son solo 52 en total.
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statistics SumaDeNetoProd = final df[["C]
"5 " mean, np.median, np.std, np.min, np.m

statistics SumaDeNetoProd.columns = [P
statistics SumaDeNetoProd

Promedio Mediana Std Dev

Cluster

572900795 541177500 152806138 3630685 9240787 4321650.00 6939055.00

1234705533 1198210550 181620827 9555318 15816142 10964956.50 13704910.00
1432800.81  1315647.00 900059.67 0 3492765 708896.75 2101939.25

1836387126 18500000.00 42847040 16582369 18500000 18500000.00 18500000.00

fig, axes = plt.subplots(1,

sns.boxplot({ax=axes[8], x ", Y letoProd”, data=final df, flierprops=dict(marker='*"'), palett
axes[8].set_title( !

sns. boxplot {ax=ax ], x tProd”, data=final_df, flierprops=c "'y, palett
axes[1].set_title(” -

plt.tight layout()
plt.show()

1e7 Suma Neta Producto Suma por Cantidad Producto
—— 250 & ——
175 E
1.50 200
= 125 k=l
£ - £
150 S
[=] ]
o 100 o
= - ] k-1
1] 1] 03
% . % . ]
g 075 & 100 - ¥
A A
0.50 o
50
0.25 *
o
0.00 0 #
0 1 2 3 0 1 z 3
Cluster Cluster

llustracion 45. Gréficos de bigotes.
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El grupo 2 es quien menos ha invertido en las compras de los productos, al presentar en
general las menores sumas netas, en este grupo el 75% de los clientes gastan menos de 2
millones 100 mil aproximadamente. Mientras que por su parte el grupo 3 es quien gasta mas,
donde la mitad de los clientes que lo componen pueden llegar a gastar mas de 18 millones y
medio. Por su parte, el grupo 0 es el segundo en menos en gastar en los productos, donde el
75% de los clientes gastan menos de 7 millones aproximadamente, y el grupo 1 suele gastar
mas, pues la mitad de sus clientes pueden llegar a gastar mas de 12 millones

aproximadamente.

AncMes_Min": [np.mean, np.median, np.std, np.min, np.max, X: np.percentile(x, 25)

o statistics AnoMes Min = final df[["Cluster” AnoMes Min"]].groupby("Cluster™).agg(

statistics AnoMes Min.columns = [ Promedio

statistics_AnoMes_Min
Promedio Mediana 5Std Dev

Cluster
20223946 202211.00 4316 202210 202210.00 202301.00
202226.62 202210.00 3991 202210 202210.00 202212.00
202262.57 202301.00 46.40 202210 202211.00 202304.00

20222903 202210.00 3771 202210 202210.00 202212.00

=5 _Max"]].groupby( =r" ). agg({
» hp.min, np.max, x: np.percentile(x,

statistics_AnoMes_Max.columns = ['Pror
statistics_AnoMes_ Max

Promedio Mediana

Cluster

202295.29 202307.00 2 202304.00 202308.00

202304.65 202307.00 L ” 202305.00 202308.00

202284.75 202304.00 2 202301.00 202306.00

20229966 202308.00 ¥ 202306.00 202308.00

llustracion 47.Percentiles pertenecientes a cada cluster con relacion a afio de ingreso
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En cuanto a la antigiiedad de los clientes, los grupos 1 y 3 exhiben un patrén similar, con la
mitad de sus clientes realizando su primera compra antes de octubre de 2022, la fecha méas
antigua registrada para el afo fiscal seleccionado. Por otro lado, el grupo 0 muestra que la
mitad de sus clientes se vincularon antes de noviembre de 2022. En contraste, el grupo 2
parece conformarse por clientes con vinculos mas recientes, ya que la mitad de ellos realizaron

su primera compra después de enero de 2023.

En lo que respecta a la fecha de la ultima compra registrada de los clientes, destaca que el
grupo 3 parece tener las compras mas recientes, con la mitad de sus clientes realizando su
ltima compra después de agosto de 2023. Le siguen los grupos 0 y 1, donde la mitad de los
clientes efectuaron su ultima compra después de julio de 2023. Mientras tanto, el grupo 2 esta
compuesto por clientes cuya ultima compra fue hace mas tiempo, ya que la mitad de ellos

compraron por Ultima vez después de abril de 2023.

Estos hallazgos sugieren que el grupo 2 esta integrado por clientes que tardaron mas en
vincularse, pero que también cesaron sus compras mas rapidamente, evidenciado por la
antigiiedad de su ultima compra. Ademas, el grupo 3 se caracteriza por tener clientes con
mayor antigliedad, pero también con compras mas actuales, lo que sugiere una mayor
fidelidad en este segmento de clientes. En cuanto a los grupos 0y 1, presentan una antigiiedad
y recencia similares, encontrandose en un equilibrio donde son unos de los mas antiguos pero

también han realizado compras recientemente.

Cluster Vs Tipo Cluster Vs Region Cluster Vs Mercado

Ejec. Negacios 2 10 40 18 Periferia Bogot 4 0 ) 1

Especialista Cys 0 4 1
Especialista GE % 7 18 | =

Especialista Pro ind 3 0 ) 0

7 3 40 8
15 14 a9 19 100 I 200

20 [ 2 13

ipo

= a 1 7 0
Medicinal - - “ m 25 Procesos Metalmecanicos 30 n 66 18
No clasificado 9 0 30 0 o . G T 9 o 0
Salud 6 1 26 1
Proventista [ 1 u 14 2 4 1
o 1 2 3 o 1 2 3 0 1 2
Cluster Cluster Cluster
Cluster Vs Producto_Mercado Cluster Vs Contrato de Suministro SI/NO Cluster Vs GRUPO_FECHA_VINCULACION

Gientifico 77 a0 21 a6

Q

entes Antiguos e 2 220 50

Clientes Nuevos 3 0 2 4

Producto_Mercado

Clientes Recientes > 10 61 1

=]
8
Contrato de Suministro SI/NO
5
GRUPO_FECHA_VINCULACION
g

2 3 1 2 1
Cluster Cluster Cluster

llustracién 48. Visualizacion varia de Clusteres

Segun el tipo de clientes, se observa que el grupo 1 estda mayormente compuesto por
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Especialistas GE, representando el 32.7% del total, seguido de los Preventistas. En cambio,
en el grupo 2, la mayoria (27.4%) son Especialistas CyS. El grupo 0 abarca una variedad de
tipos de clientes, desde Especialistas GE hasta Ejecutivos de Negocios y Médicos. Mientras
tanto, el grupo 3 consiste exclusivamente en Ejecutivos de Negocios, Especialistas GE,

Médicos y Preventistas.

En cuanto a la region, el grupo 0 se concentra mayormente en las regiones Occidental y
Principal. En contraste, el 35% del grupo 2 se encuentra en la region Principal. Los clientes del
grupo 1 estan principalmente distribuidos en las regiones Occidental y de Bogotéa. Por ultimo,
el grupo 3 tiene una representacion significativa en varias regiones, con predominio en la

Occidental, Bogota y la Costa.

Respecto al mercado, prevalece una tendencia uniforme en los cuatro grupos, donde los

productos cientificos dominan con una representacion superior al 68% del total de clientes.

Respecto al contrato de suministros, se destaca que en el grupo 3, la mayoria (55.4%) si tienen
este contrato, a diferencia de los otros tres grupos donde mas del 60% de los clientes no lo

poseen.

Cluster Vs Tipo Cluster Vs Mercado

Cluster Vs Region

Ejec Negocios
Especialista CyS
Especialista GE

o
S Especialista Pro Ind

IS

Cluster
Cluster Vs Producto_Mercado

Producto_Mercado

Cluster

<
o
gn

Periferia Bogots
Regional Antioquia
Regional Bogots
Regional Costa
egional Eje Cafetero
Regional Occidente
Regional Oriente

Regional Principal

Contrato de Suministro SI/NO

00 00 0.0

62 58 27
133
154

19

OH

Cluster
Cluster Vs Contrato de Suministro SI/NO

Cluster

llustracion 49. Visualizaciones varias por clusteres.

Procesos Metalmecanicos

Salud 5.3

Cluster
Cluster Vs GRUPO_FECHA_VINCULACION

Clientes Antiguos

I Clientes Nuevos

Clientes Recientes

GRUPQ_FECHA_VINCULACION

Cluster
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[

© suma_gases=final df

11.-gr
suma_por_cluster - suma_gases.sum(axis=1)
prop_gases=suma_gases.div(suma_por_cluster, axis=8).transpose()*16@

llustracién 50. Agrupacién de gases por cantidad.

Cantidad de compras de tipo de gases por Cluster Proporcién de compras de tipo de gases por Cluster
ACETILENO 98 53 47 155 ACETILENO 15.2 1.2 6.9 16.0
ARE 5] 158 ARE
ARGON 6 % 46 198 ARGON % 68 | 20a |

BUTANO 0 1 o 3 BUTANO 0.0 02 0.0 03

DIOXIDO DE CARBONO 25 2 11 18 DIOXIDO DE CARBONO 39 0.4 16 19
HELIO UAP o o o 200 HELIO UAP 0.0 0.0 ol 0.0 30

HEXAFLUORURO 0 a HEXAFLUORURO 00 00 00 04

HIDROGENO 31 47 39 57 150 HIDROGENO a8 99 5.7 59
METANO 9 3 1 5 METANO 14 0.6 0.l 0.5 20

MEZCLA ARGON - METANO P-10 o o 13 6 MEZCLA ARGON - METANO P-10 0.0 0.0 19 0.6

MEZCLA ARGON - METANO P-5 1 ] o o 100 MEZCLA ARGON - METANO P-5 0z 0.0 0.0 0.0
MEZCLA FUNCION PULMONAR. Pletismografia 0 0 4] 3 ZZCLA FUNCION PULMONAR- Pletismografia 0.0 00 0.0 03 10

MEZCLAS EMISIONES VEHICULARES 6 0 21 2 50 MEZCLAS EMISIONES VEHICULARES 0.9 0.0 31 0.2

MEZCLAS ESPECIALES 81 22 69 MEZCLAS ESPECIALES 126 a7 71

MONOXIDO 0 0 2 0 0 MONOXIDO 0.0 0.0 03 0.0 0

NITROGENO 143 135 216 NITROGENO 19.1 302 199 23

OXIDO NITROSO 0 0 o 2 OXIDO NITROSO 0.0 0.0 0.0 0.2

OXIGENO 65 23 30 72 OXIGENO 101 49 44 74

PROPANO 0 2 o 1 PROPAND 00 04 00 01

0 1 2 3 0 1 2 3
Cluster Cluster

llustracién 51. Agrupacién de gases por cluster.

Finalmente, de acuerdo al tipo de gas, se observa que el grupo 0 en su mayoria compran los
tipos gases correspondientes a Aire (21.2%) y Nitrogeno (19.1%). El grupo 1 por su parte, la
gran mayoria, el 30.2% compra Nitrogeno, seguido de Argon con el 20%. Por su parte, el grupo
2 en su gran mayoria el 32.8% de clientes se concentran en la compra de mezclas especiales,
seguidos del 20% que compra Nitrogeno. Y por su parte, el grupo 3 se compone de clientes
que compra mayor variedad de tipos de gases, predominando el nitrogeno (22.3%), el argon
(20.4%), el aire (16.3%) y acetileno (16%).

Actividad 2. Identificar de los resultados obtenidos por la Clusterizacion.

Resumen de las caracterizaciones de los grupos

El grupo O se caracteriza por ser uno de los segmentos con menor inversion en productos
quimicos, con aproximadamente el 75% de sus clientes gastando menos de 7 millones. Sus
clientes tienden a tener una antigiedad moderada en términos de la fecha de su primera
compra, con la mitad de ellos vinculados antes de noviembre de 2022. Sin embargo, también
muestran una recencia significativa en sus compras, con la mitad de ellos realizando su ultima
compra después de julio de 2023. En cuanto al tipo de cliente, abarca una variedad que incluye
desde Especialistas GE hasta Ejecutivos de Negocios y Médicos. Se concentra mayormente
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en las regiones Occidental y Principal, y muestra una preferencia por los gases como Aire y
Nitr6geno, con una proporcion considerable de contratos de suministro. En resumen, el grupo
0 se destaca por su diversidad en términos de clientes y preferencias de compra, con una
inversion moderada pero con una presencia soélida en diferentes aspectos del mercado
quimico. Este grupo puede llamarse como "Clientes Potenciales" y se caracterizan por tener
una frecuencia de compra moderada, un valor monetario moderado y por haber pasado un
tiempo desde su Ultima transaccién. Aunque han estado inactivos recientemente, estos
clientes aun tienen potencial para aumentar su valor si se toman medidas para reactivar su

participacion.

El grupo 1 se caracteriza por ser uno de los segmentos de clientes que muestran un mayor
gasto en productos quimicos, con la mitad de sus clientes capaces de gastar mas de 12
millones aproximadamente. Ademas, este grupo exhibe una antigiiedad significativa, ya que
la mitad de sus clientes realizaron su primera compra antes de octubre de 2022. A pesar de
esta longevidad, también demuestran actividad reciente en sus compras, con la mitad de ellos
realizando su Ultima compra después de julio de 2023. En términos de tipos de clientes, este
grupo esta principalmente compuesto por Especialistas GE, seguidos de Preventistas. En
cuanto a la distribucion regional, se encuentran principalmente en las regiones Occidental y de
Bogota. A nivel de mercado, muestran una preferencia por los productos cientificos, que
representan la mayoria de sus compras. En cuanto al tipo de gas, tienen una preferencia por
el nitrégeno, seguido del argdn. En resumen, el grupo 1 se destaca por su alto gasto,
antigiiedad en el servicio, actividad reciente en compras, predominio de Especialistas GE,
presencia en regiones especificas y preferencia por ciertos tipos de gases, como el nitrégeno
y el argén. Este grupo puede llegar a llamarse como "Clientes Leales" que se caracterizan
por incluir clientes que tienen una alta frecuencia de compra, han realizado compras recientes
y poseen un valor monetario moderado. Aunque no gastan tanto como los clientes de alto
valor, estos clientes son leales y consistentes en sus compras, lo que los hace valiosos para

la empresa a largo plazo.

El grupo 2 se distingue por ser el que menos ha invertido en compras de productos quimicos,

con una predominancia de clientes cuyos gastos se sitlan por debajo de los 2 millones 100
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mil aproximadamente. Ademas, este grupo esta conformado en su mayoria por clientes con
vinculos mas recientes, evidenciado por el hecho de que la mitad de ellos realizaron su primera
compra después de enero de 2023. Respecto a la fecha de la ultima compra registrada, el
grupo 2 esta compuesto por clientes cuya ultima adquisicion fue hace mas tiempo, ya que la
mitad de ellos compraron por ultima vez después de abril de 2023. Esto sugiere un patron de
vinculacion tardio y una menor frecuencia de compras en comparacion con los otros grupos.
En cuanto al tipo de clientes, el grupo 2 esta principalmente compuesto por Especialistas CyS,
representando alrededor del 27.4% del total. Respecto al mercado, al igual que otros grupos,
el mercado de productos cientificos es dominante entre sus compras, con una representacion
superior al 68% del total de clientes. En cuanto al tipo de gas, destaca por una alta proporcion
de clientes que compran mezclas especiales, seguido de Nitrogeno como el segundo tipo de
gas mas adquirido por este grupo. En resumen, el grupo 2 se compone de clientes que no
compran con alta frecuencia, pues sus ultimas compras fueron hace mucho y ademas son
compras de bajos montos, posiblemente por realizar compras en su mayoria de mezclas
especiales. Este grupo de clientes se puede nombrar como "Clientes en Riesgo", debido a
gue han estado inactivos durante algun tiempo y tienen una baja frecuencia de compra, bajos
valores monetarios y ha pasado tiempo desde su Ultima transaccion. Pueden ser clientes que
estan en riesgo de perderse si no se toman medidas para reactivar su participacion, como por

ejemplo mayor oferta y promociones en mezclas especiales.

El grupo 3 se destaca por ser el segmento que realiza las mayores inversiones en productos
quimicos, con la mitad de sus clientes capaces de gastar mas de 18 millones y medio, lo que
lo posiciona como el grupo mas proclive a realizar compras significativas. Ademas, este grupo
exhibe una combinacion peculiar de antigiedad y recencia en sus compras: a pesar de que la
mitad de sus clientes estan vinculados desde hace bastante tiempo, también presentan las
compras mas recientes, lo que sugiere una alta fidelidad y actividad continua en términos de
adquisiciones de productos quimicos. Por otro lado, en términos de tipo de cliente, el grupo 3
se compone exclusivamente de Ejecutivos de Negocios, Especialistas GE, Médicos y
Preventistas, lo que podria indicar una preferencia por productos de alto valor y una demanda
especializada. Este grupo se puede nombrar como "Clientes de Alto Valor" pues se
caracterizan por tener una alta frecuencia de compra, realizar compras recientes y tener un
alto valor monetario. Representan el grupo mas valioso para la empresa, contribuyendo

significativamente a los ingresos y mostrando una alta probabilidad de lealtad.
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+ El grupo O se caracteriza por ser uno de los segmentos con menor inversion en productos
quimicos, con aproximadamente el 75% de sus clientes gastando menos de 7 millones. Sus
clientes tienden a tener una antigiedad moderada en términos de la fecha de su primera
compra, con la mitad de ellos vinculados antes de noviembre de 2022. Sin embargo, también
muestran una recencia significativa en sus compras, con la mitad de ellos realizando su Ultima
compra después de julio de 2023. En cuanto al tipo de cliente, abarca una variedad que incluye
desde Especialistas GE hasta Ejecutivos de Negocios y Médicos. Se concentra mayormente
en las regiones Occidental y Principal, y muestra una preferencia por los gases como Aire y
Nitr6geno, con una proporcién considerable de contratos de suministro. En resumen, el grupo
0 se destaca por su diversidad en términos de clientes y preferencias de compra, con una
inversion moderada pero con una presencia soélida en diferentes aspectos del mercado
quimico. Este grupo puede llamarse como "Clientes Potenciales" y se caracterizan por tener
una frecuencia de compra moderada, un valor monetario moderado y por haber pasado un
tiempo desde su Ultima transaccién. Aunque han estado inactivos recientemente, estos
clientes aun tienen potencial para aumentar su valor si se toman medidas para reactivar su

participacion.

+ El grupo 1 se caracteriza por ser uno de los segmentos de clientes que muestran un mayor
gasto en productos quimicos, con la mitad de sus clientes capaces de gastar mas de 12
millones aproximadamente. Ademas, este grupo exhibe una antigiiedad significativa, ya que
la mitad de sus clientes realizaron su primera compra antes de octubre de 2022. A pesar de
esta longevidad, también demuestran actividad reciente en sus compras, con la mitad de ellos
realizando su ultima compra después de julio de 2023. En términos de tipos de clientes, este
grupo esta principalmente compuesto por Especialistas GE, seguidos de Preventistas. En
cuanto a la distribucion regional, se encuentran principalmente en las regiones Occidental y de
Bogota. A nivel de mercado, muestran una preferencia por los productos cientificos, que
representan la mayoria de sus compras. En cuanto al tipo de gas, tienen una preferencia por
el nitrégeno, seguido del argdn. En resumen, el grupo 1 se destaca por su alto gasto,
antigiiedad en el servicio, actividad reciente en compras, predominio de Especialistas GE,
presencia en regiones especificas y preferencia por ciertos tipos de gases, como el nitrogeno

y el argén. Este grupo puede llegar a llamarse como "Clientes Leales" que se caracterizan por
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incluir clientes que tienen una alta frecuencia de compra, han realizado compras recientes y
poseen un valor monetario moderado. Aunque no gastan tanto como los clientes de alto valor,
estos clientes son leales y consistentes en sus compras, lo que los hace valiosos para la

empresa a largo plazo.

+ El grupo 2 se distingue por ser el que menos ha invertido en compras de productos quimicos,
con una predominancia de clientes cuyos gastos se sitlan por debajo de los 2 millones 100
mil aproximadamente. Ademas, este grupo esta conformado en su mayoria por clientes con
vinculos mas recientes, evidenciado por el hecho de que la mitad de ellos realizaron su primera
compra después de enero de 2023. Respecto a la fecha de la Ultima compra registrada, el
grupo 2 esta compuesto por clientes cuya ultima adquisicién fue hace mas tiempo, ya que la
mitad de ellos compraron por ultima vez después de abril de 2023. Esto sugiere un patréon de
vinculacién tardio y una menor frecuencia de compras en comparacién con los otros grupos.
En cuanto al tipo de clientes, el grupo 2 esta principalmente compuesto por Especialistas CyS,
representando alrededor del 27.4% del total. Respecto al mercado, al igual que otros grupos,
el mercado de productos cientificos es dominante entre sus compras, con una representacion
superior al 68% del total de clientes. En cuanto al tipo de gas, destaca por una alta proporcion
de clientes que compran mezclas especiales, seguido de Nitrogeno como el segundo tipo de
gas mas adquirido por este grupo. En resumen, el grupo 2 se compone de clientes que no
compran con alta frecuencia, pues sus ultimas compras fueron hace mucho y ademas son
compras de bajos montos, posiblemente por realizar compras en su mayoria de mezclas
especiales. Este grupo de clientes se puede nombrar como "Clientes en Riesgo”, debido a que
han estado inactivos durante algun tiempo y tienen una baja frecuencia de compra, bajos
valores monetarios y ha pasado tiempo desde su Ultima transaccion. Pueden ser clientes que
estan en riesgo de perderse si no se toman medidas para reactivar su participacion, como por

ejemplo mayor oferta y promociones en mezclas especiales.

Fase V- Despliegue

Actividad 1. Generar estrategias para la empresa Air Products. Por medio de

recomendaciones de producto y Clusterizacion.
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Se realiza una socializacion inicial con la empresa Air Products, con los estudiantes de
especializacion, por medio de presentacion de resultados de cada objetivo y se genere una
reunion foco al area comercial para implementacion de estrategias que complementen el
analisis realizado. Se genera una capacitacion a dos personas pertenecientes al area para
utilizar la herramienta Colab, quienes en adelante, en conjunto con la estudiante Luisa
Fernanda Lopera, realizardn la documentacion de procesos y resultados obtenidos durante el
piloto y la puesta en produccion del modelo para la empresa. Con esto, se entregan tanto el
modelo de recomendacion de productos (Predictivo), como los modelos de Clusterizacion (K-
means, Silhouette, t-SNE y Hierarchical) que beneficiara tanto a la empresa en general en
términos de mejor EBITDA por incremento de ventas, reteniendo a clientes importantes y
permitiendo enfocarse en clientes nuevos y ganar cuota de mercado. Asi como a nivel micro
a su area de Marketing, ya que no poseen un area de analitica consolidada y sera un proceso

de establecimiento a mediano plazo.

Posterior a la socializacion, se realiza el despliegue de los modelos generando analisis de los
resultados de manera mensual, con foco en los clientes sin contrato de suministro para su
monitoreo constante con el modelo de cluster y con foco en los clientes de contrato para
recomendacion por medio del modelo predictivo. Por ende se debe tener un esfuerzo
continuado por la correcta implementacion del area de marketing en alimentar correctamente
los datos de los clientes que no solo permitan realizar ajustes y mantenimiento constantes a
los modelos ya proporcionados a la empresa, sino también para concretar la creacion de los
modelos predictivos esperados inicialmente, que por falta de informaciéon y el no suministro
para fines académicos no resulté en una prediccién acertada, por lo cual para manejo interno,
permitira a la empresa establecer una cantidad ilimitada de clasificaciones que ayuden a su
objetivo por medio de esta materia prima. Por ende, es de vital importancia que se realice una

evaluacion y retroalimentaciéon de las estrategias proporcionadas a continuacion.
Estrategias
Enfocadas al Grupo 0 (Clientes Potenciales):

1. Programas de Reactivacion: Realizar una planificacion estratégica de reactivacion
para este grupo por medio de incentivos de retencidén, apoyado en descuentos para
compras futuras, campafas exclusivas para el segmento y recomendacion de

productos.
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2. Personalizacion: Utilizar estrategias de marketing personalizado para ofrecer
productos o servicios, como puede ser planificacion de pagos de este acreedor a su
medida, ya que diferir el pago en dias a su capacidad de rotar cartera, por lo que deben

requerir adaptabilidad a las preferencias individuales de cada cliente en este grupo.

3. Seguimiento Activo: Mantener un seguimiento activo de la actividad de estos clientes,
siendo intensivos, sin entorpecer la relacion, enviando recordatorios o comunicaciones
periodicas para mantener su interés y participacion. Asi como para identificar

necesidades que se traduzcan en mayores ventas.

Enfocado en Grupo 1 (Clientes Leales):

1. Programas de Fidelizacion: Implementar programas de fidelizacién que recompensen
la lealtad de estos clientes con beneficios exclusivos, como acceso a eventos VIP,
socializacion de resultados del grupo al que pertenecen y capacitaciones, adicional a

esto, ofrecer descuentos especiales o servicios premium.

2. Ofertas Personalizadas: Ofrecer ofertas y promociones personalizadas basadas en el
historial de compras y preferencias de productos de cada cliente en este grupo,
enfocandose en los recomendados por el modelo para cada actividad econémica en

especial.

3. Feedback Activo: Solicitar retroalimentacién regularmente a estos clientes para

entender sus necesidades y expectativas, y ajustar las estrategias en consecuencia.
Enfocado en Grupo 2 (Clientes en Riesgo):

1. Reactivacion Proactiva: Implementar campafias proactivas de reactivacion,
ofreciendo incentivos atractivos y destacando el valor agregado de los productos o

servicios de la empresa.

2. Segmentacion Especifica: Segmentar este grupo en subgrupos segun sus
caracteristicas y comportamientos de compra para disefar estrategias mas enfocadas
y efectivas como ofertas por producto consumido por este grupo, tal y como son los

gases con fines cientificos.
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3. Comunicacion Persuasiva: Utilizar una comunicacién persuasiva que destaque los
beneficios Unicos que la empresa ofrece a estos clientes, con énfasis en las mezclas

especiales y otros productos de interés para ellos.
Enfocado en Grupo 3 (Clientes de Alto Valor):

1. Gestién de Cuentas Clave: Designar equipos especializados para la gestién de
cuentas clave en este grupo, en pocas palabras, generar una cartera para un Key
Account Manager brindando un servicio personalizado y atencion prioritaria al servicio

y venta B2B a la empresa.

2. Programas VIP: Implementar programas VIP exclusivos para estos clientes,
personalizando pagos de acuerdo a necesidades, creacion de ecosistema de aliados
con referencias de y relacionamiento de empresas que atiende Air Products para crear
conglomerados que compren mayoreo a mejor precio Yy establezcan precios
competitivos, ofreciendo beneficios premium como servicios personalizados a estas
empresas durante el primer afio, por medio de la compra de cierto volumen de gases y
sosteniendo esa promesa de servicio gratuito a través de objetivos anuales de compra.
Prioridad en contratos de suministro en caso de emergencias a nivel pais y global como

la pandemia, en la cual existié escasez, generando contratos y relaciones a largo plazo.

3. Cross-selling y Up-selling: Identificar oportunidades de cross-selling y up-selling para
aumentar el valor de cada transaccion y fortalecer la relacion con estos clientes de alto

valor.

Estas estrategias pueden adaptarse y ajustarse segun las necesidades y caracteristicas
especificas de cada grupo de clientes, con el objetivo de retener su lealtad y maximizar su

valor para la empresa.

Resultados

74



Objetivo General: Construir un modelo basado en técnicas de machine learning, que
mitigue la fuga de clientes para la empresa AIRPRODUCTS COLOMBIA.

Resultado

Se generan varios modelos de machine learning que permiten realizar una correcta

retencion de los clientes que poseen contrato de suministro y que compran retail,

concluyendo en sugerencias que incluso pueden mejorar el relacionamiento a largo plazo

con estos ultimos mencionados, todo esto, por medio de la consecucion completa de los

objetivos especificos y que puede ayudar a reducir de forma significativa la merma

productiva actual encontrada durante la realizacion del objetivo especifico nimero uno.

Objetivos Especificos

Implementar un proceso de analisis exploratorio de los datos incluyendo extraccion,
limpieza, transformacion, seleccién y analisis de datos, de los diferentes clientes que
posee la empresa AIRPRODUCTS COLOMBIA.

Se realiza un EDA por medio de Colab que permite poseer a la empresa un dataset
completamente limpio y preparado para su posterior modelamiento, esto por medio
del cumplimiento al 100% del objetivo, esto logrado con el correcto entendimiento del
negocio, de sus datos, una minuciosa limpieza de cada una de las variables,

caracterizado por una preparacion y transformacion acorde al objetivo planteado.

Utilizar las técnicas de machine learning para la construccién de modelos predictivos

a partir de los datos de los clientes.

Se crean un total de 5 modelos enfocados en la prevencion de fuga de clientes, los
cuales son K-means, T-SNE, Herarquical y clasificacion multivariable por medio de
SVC y Random Forest, los cuales aportan conocimiento a la organizacion sobre la

intencién de abandono y como puede ser solucionada. Siendo los mejores, la
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clasificacion multivariable y el jerarquico, ya que poseen un buen porcentaje de
afinidad al resultado esperado. Especificamente una exactitud del 70% para el mejor
de los modelos de cluster y el 81% de los predictivos (Random Forest), con lo cual

se cumple el objetivo previsto.

Evaluar el desempefio de los modelos construidos

Se realiza un contraste tanto de las recomendaciones realizadas versus las reales
contrastando un nivel de efectividad decente para su implementacion en los procesos
de marketing de la empresa, asi como una caracterizacion de cada cluster creado,
describiéndolos y titulando cada uno de los cuatro segmentos creados, ideando
estrategias para su posterior despliegue e implementacién en los procesos de
AirProducts. Exponiendo cada una de sus fases a las personas clave en la

organizacion y de esta manera generar valor.
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Conclusiones

En el contexto de Air Products, una empresa enfocada en la venta B2B, es crucial comprender
el comportamiento y las necesidades de sus clientes corporativos. Este conocimiento permite
a Air Products desarrollar estrategias de marketing y servicios que fortalezcan las relaciones

comerciales a largo plazo.

A pesar de la disponibilidad de varias herramientas de Machine Learning en el mercado, el
modelo propuesto en este trabajo se adapta de manera 6ptima a las necesidades especificas
de Air Products en la actualidad. Esta capacidad de adaptacion permite analizar de manera
efectiva los datos relacionados con los clientes empresariales para identificar oportunidades
de mejora y fortalecer las operaciones por medio de Clusterizacién, identificando

caracteristicas.

La retencion y satisfaccion de los clientes B2B son fundamentales para el éxito continuo de Air
Products. Aunque la empresa no trabaja con un ciclo de vida del cliente tradicional ni un indice
de retencién como tal, se enfoca en comprender y atender las necesidades cambiantes de los

clientes a lo largo de la relacion comercial.

La evaluacién técnica interna de Air Products ha identificado los atributos clave para
implementar el modelo de andlisis de datos. Estos atributos son fundamentales para
comprender la dindmica de las relaciones comerciales y tomar decisiones informadas que

beneficien tanto a Air Products como a sus clientes B2B.

Basandose en los resultados obtenidos y en el analisis de los perfiles de los clientes
empresariales, Air Products dirige sus esfuerzos hacia la mejora continua de productos y
servicios. Al mantener una comunicacion abierta y una colaboracion estrecha con los clientes,
la empresa puede anticiparse a sus necesidades y ofrecer soluciones que agreguen valor a

Sus operaciones.
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Recomendaciones

Se presentan como una serie de aspectos que se podrian realizar en un futuro para emprender
investigaciones similares o fortalecer la investigacion realizada.

Se debe hacer una documentacion exhaustiva de las causas de fuga de quienes abandonaron
la compaiiia.

Se debe realizar un registro y seguimiento periédico a los contactos que se realizan al cliente
y a la recepcion de quejas y reclamos, ya que segun estudios realizados, son de las principales
causantes de la fuga.

Contar con informacion mas completa de los clientes que permita asociar sus comportamientos
de compra, con las caracteristicas de este, ya que, entre mas rasgos se conozcan, mejores
modelos aplicados pueden tener Air Products para la prevencion y andlisis de este

comportamiento negativo para la empresa.
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