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Resumen

Esta investigacion se plantea desde la necesidad de la empresa New Stetic por conocer la
distribucion de sus clientes para lograr la fidelizaciéon de sus marcas, lo cual representa un
aumento en los ingresos que genera la venta de sus productos para el sector odontolégico.
Para darle solucion a la necesidad de New Stetic, se ha tomado como muestra los datos de
las transacciones de las ventas en los afios comprendidos entre el 2017 y febrero de 2023, se
contd con un total de 789 registros de clientes, donde se implemento la técnica de clustering
por medio del algoritmo de K-Means realizado en Python. Para el cumplimiento de los
objetivos, se utilizé las fases de la metodologia CRISP-DM encontrando como resultado tres
segmentos de clientes para la implementacion de la estrategia comercial con la metodologia

Design Thinking.

Palabras clave: Segmentacioén, clustering, K-Means, Clientes, CRISP-DM y Design Thinking.
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1. Introduccién

El trabajo se realiza con el objetivo de perfilar y caracterizar a los clientes de la empresa New
Stetic, lo que permite planificar estratégicamente acciones comerciales y gestionar la
interaccion con cada uno de ellos. La segmentacion de clientes ayuda a identificar
caracteristicas comunes dentro de la base de datos de clientes, lo que facilita el entendimiento

de las necesidades de cada grupo.

El trabajo estda pensado como una practica de estrategias de analisis de clientes.
Tradicionalmente, se realizaba de manera manual basdndose en la observacion y el
conocimiento del negocio. Sin embargo, en la actualidad se pueden utilizar herramientas y
procesos mas avanzados para analizar grandes volumenes de datos y descubrir patrones y

variables comunes de manera mas eficiente.

El método empleado en el trabajo consiste en la segmentacién de clientes, que implica dividir
a los clientes en grupos mas pequefios y homogéneos en un mercado especifico. Se busco
identificar las caracteristicas de cada grupo para poder atenderlas de manera mas precisa,

ofreciendo productos y servicios adecuados a cada segmento.

Algunas limitaciones del trabajo pueden incluir la disponibilidad y calidad de los datos de
clientes, asi como la capacidad de analisis y recursos técnicos de la empresa. Ademas, es
importante tener en cuenta que la segmentacion de clientes es un proceso continuo y en
constante evolucion, ya que las necesidades y comportamientos de los clientes pueden
cambiar con el tiempo. Por lo tanto, es necesario realizar actualizaciones periddicas y adaptar

las estrategias segun sea necesario.



2. Planteamiento del Problema

En un mundo cada vez mas globalizado e interconectado, se han presentado grandes
cambios principalmente en temas econdmicos, sociales, politicos y culturales. Asi
mismo, las empresas han cambiado la forma en la que administran sus recursos. Es aqui
entonces donde es necesario perfilar o caracterizar sus clientes, con el proposito que
desde su actividad econdmica se pueda planear estratégicamente acciones comerciales

en los que se gestione la interaccién con cada uno de estos.

La segmentacion de clientes permite definir una estrategia y es un punto de partida para
el analisis, deteccion de oportunidades e implementacion de acciones personalizadas
para los clientes. Con lo anterior, la segmentacion de clientes le permitird a la empresa
New Stetic identificar caracteristicas comunes dentro de su base de datos de clientes.
Esta practica puede ser habitual en estrategias de comunicacion hechas manualmente,

basandose en la observacién de esos grupos y el conocimiento del negocio.

Por otra parte, buscar patrones y variables comunes es una tarea realizada por personal
comercial, pero esa capacidad esta limitada por el total de informacién (cantidad de
clientes). Para lograr dicho propésito se implementa un proceso denominado
segmentacion de clientes, el cual es definido por BBVA como: “una tarea que consiste
en dividir en pequefios grupos homogéneos de clientes en un mercado concreto” BBVA
(2017). Su objetivo fundamental es el de poder determinar con precision las necesidades
de cada grupo, de tal manera que la empresa las pueda atender mejor, ofreciéndole a

cada uno de ellos un producto o servicio adecuado.



3. Justificacion

En la actualidad la empresa New Stetic no realiza andlisis de machine learning en el area
comercial de la empresa, lo cual hace que sea un area en el cual mediante la
implementacion de modelos y algoritmos se puedan lograr resultados favorables para la
segmentacion de clientes y mejorar el analisis de la informacibn como se vienen

concibiendo actualmente por los métodos tradicionales de administracion.

Por lo cual a partir del andlisis de la informacion que provee la empresa sobre sus
clientes, ventas y productos que comercializa actualmente, permite iniciar el modelo de
caracterizacion para el andlisis del comportamiento de sus clientes, con el fin de
comprender los patrones y propension de compra y crear en tiempo real ofertas

personalizadas para los clientes de la compafia.

De esta manera, el andlisis que se estard desarrollando en este proyecto, permitird
retroalimentar positivamente al area comercial de New Stetic al darle una perspectiva
diferente del cliente. Se revisaran factores de comportamiento, volumen y periodicidad
de las compras, con el propésito de generar propuestas mas productivas y mucho mas
direccionadas a estos, con respecto a qué productos ofrecer e inclusive los intervalos de
los tiempos para ello, todo esto, a partir de los algoritmos que se empleen para el analisis

de la informacion.

Con este proyecto se busca brindar herramientas al area comercial para que puedan
realizar una mejor toma de decisiones y mejores estrategias comerciales con sus

compradores y que esto a su vez, tenga un impacto positivo en otras areas de la empresa

10



gue se beneficien al ser mas competentes en el momento de ofrecer sus productos, tener
un mejor orden con respecto a la produccién, al poder predecir mas acertadamente en
un nicho de clientes, donde se identifiquen los productos que requieren, en qué momento

los pueden necesitar y la cantidad estimada de estos.

Actualmente el uso y manejo de datos genera una ventaja positiva en las organizaciones
y en el mercado actual, por lo cual, es importante la implementacion de nuestro proyecto
para empresa New Stetic, debido a que ayudara de una forma mas estratégica con las

camparfas comerciales.
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4. Marco de Referencias

“Machine Learning, es una extensioén de la Inteligencia Artificial encargada de desarrollar
algoritmos que tienen capacidades de aprender y no tener que programarlos de manera
explicita” (Sandoval., 2018, p.1). La definicién de la inteligencia artificial, segun diversos
expertos no se debe considerar estatica ya que con el avance de las tecnologias el
concepto trae consigo nuevos aspectos e implicancias a lo largo de los afios y del
desarrollo de la misma. “la ciencia e ingenio de hacer maquinas inteligentes,

especialmente programas de calculo inteligentes” (Corrales, 2021, p. 39).

Figura 1
Componentes de la Inteligencia artificial (1A)

Nota. Grafico de los componentes en la relacion entre IA y machine learning. Tomada de SAP
(2023)
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4.1 Componentes del Machine Learning

Las fuentes de informacion, comprenden datos, los cuales pueden ser: Estructurados
(Bases de datos estructurada y organizada a partir de un reporte) y No estructurados
(Aquellos que se encuentran dispersos en diversas fuentes de datos como mails,
entre otros)

Las técnicas y algoritmos, relacionados con las tareas a realizarlas: - Técnicas de
tratamiento de datos no estructuradas: parsing, mapas autoorganizativos, etc. -
Modelos de Machine Learning, supervisados y no supervisados: modelos de
clasificacion, regresién, estocasticos etc.

La capacidad de autoaprendizaje, que mejora las medidas de desempefio para
permitir el reentrenamiento automatico a partir de nueva informacion para combinar
modelos y ponderacién/calibracion.

El uso de sistemas y software para la visualizacion de la informacién y la
programacion: - Visualizacién: Power BI, QlikView, QlikView, SAS Visual Analytics,
TIBCO Spotfire, Tableau. - Programacion: Java, Scala, Ruby, SAS, Matlab, C,

Python, Azure, R, SQL (Anyela, 2022).

4.2 Tipo de aprendizaje — Machine Learning:

e Aprendizaje supervisado: Segun (Gago, 2017, p.23) los datos en estos casos
disponen de atributos adicionales que son los que se intentan predecir. Dentro de
esta categoria destacan los algoritmos de clasificacion, en los que las muestras
estan etiqguetadas como como pertenecientes a dos 0 mas clases y se requiere
aprender a predecir la clase de datos sin etiquetar”. Entre estos estan: Algoritmo

de Clasificaciéon y Regresion.
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e Aprendizaje no supervisado: los datos de entrenamiento consisten en un
conjunto de vectores sin ningun valor o etiqueta correspondiente. El objetivo en
estos casos puede ser descubrir grupos de ejemplos similares dentro de los
datos”. Entre este tipo tenemos Clustering, Algoritmo K — means, PCA (Andlisis
de componentes principales), Algoritmo K-Medoids (Palacios, 2020).

» PCA (Andlisis de componentes principales): es una de las técnicas mas
usadas para la reduccion de dimensionalidad, mediante este algoritmo se
busca reducir la cantidad de datos que se tiene a una menor escala pero
gue pueda representarlos de tal manera que se puedan evidenciar la
correlacion que existe entre estos. (Muller, 2016)

» Algoritmo K — means: es un algoritmo de clustering o agrupamiento no
supervisado que tiene como finalidad dividir un conjunto de datos en grupos
o clusters homogéneos en funcién de la similitud entre ellos (Alpaydin,
2010). Adicional, uno de los objetivos principales es minimizar la suma de
las distancias al cuadrado entre cada punto de datos y el centroide de su
respectivo cluster. En otras palabras, el algoritmo busca encontrar los
centroides que minimicen la varianza intra-cluster y maximicen la varianza

inter-cluster. (Tan, 2006).

4.3 Estrategia comercial:

Segun (Silva, 2020) la estrategia comercial es “conjunto de acciones que pone en practica
una empresa para dar a conocer un nuevo producto, para aumentar su cuota de venta o de

participacion de mercado”.
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Las empresas diariamente se enfrentan a la complicada tarea de generar valor para el
cliente, adicional, se encuentran entornos en continuos cambios y un consumidor cada vez
mas exigente, deja claro que tener un buen producto no es suficiente para competir en el

entorno actual.

a. Creacion de valor: esto significa entender que es lo que desea el cliente, de forma
que se pueda cubrir la necesidad y esperar satisfacerla. Son pocas las empresas que
logran satisfacer esas necesidades y aun mas complejo, estar en el primer lugar de
recordacion. Para generar valor se debe hacer estas preguntas: ¢Qué ofrece la

empresa?, ¢Qué desea el cliente?, para la creacion de valor. (Colomer, 2023)

De acuerdo a la necesidad para generar de valor, existen herramientas como Design
Thinking, Customer Jorney Map y Value que brindan los recursos necesarios para la

creacion de una estrategia comercial acorde al dolor del cliente.

Preguntas para hacer como negocio:

¢,como queremos que nos perciba el cliente?

¢,cOmo podemos conocer qué desea el cliente?

¢,c6mo materializamos esta necesidad?

¢ qué elementos aportan valor?

b. Metodologia Design Thinking (“Pensamiento de Disefio”): es una metodologia
centrada en el usuario y orientada a la accion. El objetivo principal es generar
soluciones de acuerdo a problemas detectados en un determinado marco de trabajo.

(Guayara, 2021, p 25-26).
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Figura 2
Metodologia Design Thinking
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Nota. llustracion metodologia Design Thinking. Tomada de Dinngo (2023)

Esta metodologia esta enmarcada en tareas, esta a su vez se divide en multiples

pasos:

Seleccionar el usuario: Encontrar un usuario para el proyecto de disefio.

e Prepararse para realizar entrevistas: Conocer una experiencia desde el

punto de vista de tu usuario.

e Selecciona un problema especifico del usuario: Identificar ideas de la

entrevista del usuario para seleccionar un problema especifico.

e Generar ideas: Evaluar las ideas de solucion y seleccionar una para avanzar

a la etapa de creacion de prototipo

e Prototipos: Crear un modelo de tu solucién para comunicar de manera

efectiva la idea a tu usuario.
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Conclusiones sobre el proceso de “Pensamiento de Disefio”: Solicitar
comentarios de los usuarios sobre el prototipo, los cuales ayudaran a iterar
sobre el mismo y llegar a una solucion solida. Reflexionar sobre lo que
aprendiste durante el proceso de disefio, con énfasis en la incorporacion de
los comentarios de los usuarios que contribuyen a una nueva iteracion del

prototipo. Dinngo (2023)
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5. Antecedentes

Cuando se trata de mejorar el indicador de ventas en la empresa New Stetic, el factor
cliente juega un papel importante a la hora de tomar decisiones, por tal motivo, en el
marco de este trabajo de grado, cuyo objetivo es caracterizar los clientes de la
empresa, haciendo uso de técnicas no supervisadas de machine learning, se
abordaron desde la literatura algunos antecedentes relacionados con el objetivo de

estudio.

Algunos autores han realizado investigaciones dando su punto de vista sobre la
implementacion de herramientas para la segmentacion de clientes, permitiendo
desarrollo de conocimientos gracias a la implementacion de las metodologias

existentes de Machine Learning.

En primer lugar, segun Palacios (2020) se realiz6 una investigacion que se plantea
desde la necesidad de una empresa en la ciudad de Popayan, la cual genera sus
ingresos con la venta de productos de consumo masivo y que a su vez quiere conocer
la distribucién de sus clientes para lograr la fidelizacion de su marca. Para darle
solucion a dicha problematica tomaron como muestra los datos de las transacciones
del afio 2019 de 2.837 clientes e implementaron la técnica de clustering por medio del
modelo RFM en Excel y la implementacion del algoritmo de K-Means realizado en
Python y la herramienta Weka, utilizaron las fases de la metodologia CRISP-DM dando
como resultado 5 segmentos de los clientes de la empresa comercializadora de
productos lacteos en el modelo RFM y 7 en K-Means, permitiéndole a la empresa el

uso de esta informacién para generar estrategias de marketing (Palacios, 2020).
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Por otra parte, en la ciudad de Bogota se realizd la implementacion de mineria de
datos para la segmentacion de clientes para la empresa DPC Studio S.A.S. Para el
analisis de los datos y poder lograr los objetivos de la investigacion se utiliz6 un modelo
no supervisado con la técnica de segmentacion y la implementacion del algoritmo K-

Means que se encarg0 de clasificar los clientes a partir de un conglomerado de datos.

Esto dio como resultado tres tipos de cluster que son los mas relevantes para la
investigacion teniendo en cuenta los productos del portafolio y los sectores mas
relevantes (Proafios, 2013) . Dando como resultado los siguientes beneficios para la
empresa: aumento en el consumo de los portafolios, ingresos mensuales constantes,
incremento en clientes fidelizados con la marca, un contante acompafamiento de
expertos, el manejo de su presupuesto segun la necesidad del consumidor y tarifas

preferenciales entre otros.

En la ciudad de Bucaramanga, Rincén (2016), realizé el estudio del analisis del
mercado objetivo de la empresa Madecentro Colombia S.A.S con sucursal en el
Santander, por medio de la segmentacion se conocio el perfil real de los clientes y los
potenciales de la zona. Para esto se utilizaron las siguientes fuentes de informacion:
a. Se realizaron encuestas personales a los clientes en los 3 puntos de venta de la
zona Santander, estas encuestas se organizaron en las diferentes variables donde se
agrupa el comportamiento de la compra y el uso del producto, b. para completar la
informacion, se utilizaron las bases de datos suministradas por la empresa,
especificamente en el area de mercadeo y Retail. Se obtuvo una base de datos con
1.000 registros de clientes a los que luego se aplico la depuracion y limpieza de la
informacion, quedando como datos finales 242 registros de clientes. Se utilizo el
software SPSS para el analisis del clustering jerarquico que permitioé la segmentaciéon

de clientes por tipologia, utilizando el método de agrupacion de cluster Ward y una
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media de distancia euclidea al cuadrado. Con esta investigacion se pudo concluir que
los clientes tienen una satisfaccion favorable en el servicio, pero hay que mejorar en

la calidad del producto y los precios.

Se destaca en los estudios anteriormente citados, una necesidad inherente de las
compairiias en realizar investigaciones basada en una solucion inteligente de negocio,
para apoyar la toma de decisiones en el &rea de ventas. Tener en cuenta el
comportamiento de las ventas para realizar segmentos de clientes, permite crear
estratégicas apoyadas en datos, gestion que facilita el aumento de las ventas con la
implementacion de nuevos portafolios, manejo del presupuesto segun la necedad del
cliente, clientes fidelizados, ingresos constantes en las ventas, entre otros.
Adicionalmente, generan beneficios a los clientes como lo es un constante

acompafamiento y tarifas preferenciales.
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6. Objetivos
6.1 Objetivo General

Caracterizar los clientes de la empresa New Stetic, haciendo uso de técnicas no supervisadas

de machine learning

6.2 Objetivos Especificos

e Realizar una revision del estado del arte sobre Machine Learning para la segmentacion
de clientes.

e Aplicar un modelo 6ptimo para de segmentacion de clientes de la empresa New Stetic
soportado en machine learning.

e Realizar analisis y el despliegue de la informacion resultante del modelo de machine

learning.
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7. Viabilidad

Para la disponibilidad de recursos, se requiere el acceso a la base de datos con la informacion
de las ventas de la empresa y equipos de computo que soporte el manejo de grandes
volumenes de datos (procesadores de 10ma o 11lva generacion, 16gb de RAM ddr4, puede

ser portétil o pc de escritorio.

Instalar software de andlisis de informacion (Microsoft SQL Server, Knime, Integracion

Services SSIS, Microsoft Excel)

El alcance se establece a partir de los datos obtenidos y el andlisis de la informacion, hasta la

caracterizacion de los clientes de la empresa New Stetic.

Las implicaciones iniciales estan en la solicitud a la empresa New Stetic de la autorizacion del
uso de la informacion, que garantice el cumplimiento del habeas data y el anonimato de la

informacion de la empresa.

La consecuencia preponderante es poder identificar y caracterizar los clientes de la
organizacion, donde se implementen estrategias de comunicaciéon y promocion mas eficaces,
de manera que los andlisis realizados permitan apalancar acciones personalizadas para los

clientes.
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8. Metodologia

Para el trabajo de grado “caracterizacion de clientes de la empresa New Stetic" se
empleara la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
la cual proporciona una descripcion normalizada del ciclo de vida de un proyecto estandar
de analisis de datos, de forma analoga a como se hace en la ingenieria del software con

los modelos de ciclo de vida de desarrollo de software. (Vallalta, 2023)

Figura 3
CRISP-DM: una metodologia para mineria de datos en salud

Business Data
Understanding Understanding

i_

Data Modeling

Data
Preparation

Nota. llustracién metodologia Crisp-DM. Tomada de (Vallalta, 2023)

El modelo CRISP-DM cubre las fases de un proyecto, sus tareas respectivas, y las
relaciones entre estas tareas. En este nivel de descripcion no es posible identificar todas
las relaciones; las relaciones podrian existir entre cualquier tarea segun los objetivos, el

contexto, y el interés del usuario sobre los datos (Studer, 2021).
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La metodologia CRISP-DM contempla el proceso de andlisis de datos como un proyecto
profesional, estableciendo asi un contexto mucho mas rico que influye en la elaboracion
de los modelos. Este contexto tiene en cuenta la existencia de un cliente que no es parte
del equipo de desarrollo, asi como el hecho de que el proyecto no sélo no acaba una vez
se halla el modelo idoneo (ya que después se requiere un despliegue y un
mantenimiento), sino que esté relacionado con otros proyectos y es preciso documentarlo
de forma exhaustiva para que otros equipos de desarrollo utilicen el conocimiento

adquirido y trabajen a partir de €l (Studer, 2021).

La metodologia CRISP-DM establece un proyecto de mineria de datos como una
secuencia de fases, no obstante, cabe resaltar que estas fases si bien se desarrollan de
forma consecutiva, existen partes del proceso en las que se realizan de forma iterativa,
debido a que para obtener un modelo que responda a las necesidades del negocio se
deben hacer constantes ajustes tanto en la fase de entendimiento del negocio y la
comprensién de datos como en la preparacibn de datos y el modelamiento. A
continuacion, se profundizara en los pasos a desarrollados en cada una de las fases de

la metodologia CRISP — DM:

e Con respecto a la comprensiéon del negocio, se realiz6 el entendimiento del
problema tal cual como se presentd en el objetivo general “Caracterizacién de
clientes de la empresa New Stetic” y se valido con el objetivo general del negocio,
de acuerdo a la informacion disponible para el proyecto, este se limitara a la
caracterizacion de los clientes. Una vez acordados los objetivos de negocio con el
proyecto a desarrollar estos se traduciran en el modelo de Machine Learning, que
corresponde a una tarea no supervisada de clustering. Una vez definido esto, se
estableceran, en conjunto con el negocio, los analisis del estudio y el despliegue

del mismo.

24



La siguiente fase corresponde a la comprension de los datos, en esta se
recopilaron las diferentes fuentes de informacion disponible para construir el set
de datos de entrenamiento. La base de datos con la que se cuenta para el analisis
es a partir del afio 2017 hasta marzo del afio 2023, con un total de 402.285

registros.

La siguiente fase de la metodologia corresponde a la preparacion de datos, esto
incluye tres pasos fundamentales: la limpieza de datos, construccion e integracion

de datos y finalmente la transformacion y estandarizacion de variables.

Para la fase de modelado se tomara como base el proceso K-medias, modelo no

supervisado.

Finalmente, para la parte de evaluacion e implementacion del modelo se realizara
la caracterizacidon de cada uno de los grupos resultantes de la clusterizacion para
validar si estos aportaban informacion sobre los clientes. Para eso se
caracterizaran los grupos de acuerdo con las variables que el negocio proporciond
como las determinantes en la evaluacion de las ventas, estas incluyen: venta total,
cantidades, fechas de transicion de las compras, ciudad, departamento, medio de

compra y el tipo de producto que compra.

La secuencia de las fases no es rigida: se permite movimiento hacia adelante y
hacia atras entre diferentes fases. El resultado de cada fase determina qué fase,
0 qué tarea particular de una fase, hay que hacer después. Las flechas indican las

dependencias mas importantes y frecuentes.
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9. Resultados

Con el propdsito de cumplir con los objetivos propuestos, se cuenta con fuentes de
informacion primaria y secundaria. La informacion primaria fue suministrada en una tabla
de Excel, informacion que contiene datos de las transacciones de los clientes; con el fin
de guardar la confidencialidad de estos datos, la informacion relevante fue sustraida y

reemplazada, a cada cliente se le asign6é un nimero unico de identificacion (Id_Cliente).

A continuacion, se presenta el desarrollo de la etapa metodologica del presente estudio.

9.1 Pre- procesamiento:

Se describe paso a paso el proceso de manejo y recoleccion de la base de datos y

procesamiento de la informacién.

a. Informacién: En este primer paso se obtuvo la base de datos del
comportamiento en las ventas de la empresa New Stetic, periodos comprendidos
entre el afio 2017- 2023.

Tabla 1
Dataset ventas
CARACTERISTICAS DEL DATA SET
Registros 402.285
Variables 13

NUumero de clientes | 3247

Fecha de transaccion, Zona, Ciudad, Grupo, Linea, Subgrupo,
Pais, Subzona, Cantidad actual en pesos, Cantidad actual en
inventario, Nombre del producto, Canal de distribucién y Cadigo
del cliente

Variables

Nota. Caracteristicas de la dataset. Elaboracion propia
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En el cuadro anterior, se muestra una sintesis de las respectivas variables, lo cual da
claridad de la informacién con la que se cuenta y de esta forma hacer correctamente los
analisis.

b. Preparacién de los datos: Con la informacion de la base de datos en una hoja
de Excel, se da inicio al proceso de limpieza y depuracion de los datos que no

son Utiles para el analisis.

Inicialmente se selecciona la informacion por la categoria Grupo y se decide

trabajar con el grupo “Anestésico”.

Se depura las categorias Pais, Zona, Linea, Subgrupo, Subzona y Nombre del

producto, informacién que no es relevante para el analisis.

Se consolida las cantidades de compra de cada uno de los clientes con un
identificador anico (Id_Cliente), se agrupa por los meses del afo, se totaliza las
ventas en cantidades “Total_general” y en pesos “Venta_Total”. Para continuar
con el desarrollo del trabajo, se eligen las variables Id_Cliente,

Canal_Distribucioén, Ciudad, “Venta_Total”, “Cantidad_mes” y “Total_general’

Tabla 2
Dataset Ventas_Final

CARACTERISTICAS DEL DATA SET final

Registros 789

Variables 17

NUmero de clientes | 789

Id_Cliente, Canal_Distribucién, Ciudad, “Venta_Total”,
“Cantidad_ene”, “Cantidad_feb”, “Cantidad_mar”,

Variables “Cantidad_abr”, “Cantidad_may”, “Cantidad_jun”, “Cantidad_jul”,
“Cantidad_ago”, “Cantidad_sep”, “Cantidad_oct”,
“Cantidad_nov”, “Cantidad_dic” y “Total _general”

Nota. Caracteristicas de la dataset final. Elaboracién propia.
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9.2 Procesamiento:

Siendo consecuentes con lo planteado en los objetivos y basados en el estudio realizado

en la revision bibliografica, se determina que los algoritmos de K-means y DBSCAN son

meétodos mas idoneos el &mbito de la segmentacion de clientes por clusters. Se hace uso

de la herramienta Google Colab.

a. Cargary observar el conjunto de datos:

El primer paso que se realizé para la comprension de los datos fue cargar y visualizar el

dataset haciendo uso de la libreria pandas, tal y como se muestra a continuacion.

Figura 4

Caracteristicas de la dataset.
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Nota. Se detalla cada una de las variables con las que cuenta la dataset, vista previa en la
herramienta Google Colab. Elaboracion propia.

La visualizacion de los datos es necesaria para encontrar y tomar medidas adicionales, si

faltan valores o estan duplicados. Este proceso tiene como objetivo preparar nuestros datos

para analizarlos y visualizarlos.

La visualizacion de la variable canal de distribucion es importante, ya que permite identificar

y representar graficamente la participacion en ventas por cada uno de los medios que

dispone la empresa para llegar a sus clientes. De igual forma facilitara el plan para la

estrategia de ventas.
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Figura 5

Grafica identificacion de las variables del dataframe
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Nota. Podemos ver que el conjunto de datos consta de 789 datos en 17 variables. Por lo tanto,
parece que el marco de datos no tiene valores erréneos. Elaboracion propia

Figura 6

Visualizacion estadistica de datos
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Nota. Procedemos a visualizar las estadisticas descriptivas del conjunto de datos mediante
“df.describe()” Para todos los datos numéricos, el indice del resultado incluira recuento, media,
estandar, minimo y maximo, asi como percentiles inferiores, medio (mediana) y superior.
Elaboracion propia
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Figura7
Grafica histograma de las variables
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Nota. Histograma de las variables, en esta imagen se observar el comportamiento individual

de cada una de las variables las cuales presentan un sesgo a la derecha lo que puede indicar

la presencia de valores atipicos o una distribucién asimétrica en tus datos. Elaboracion propia

Para confirmar la informacién que esta mostrando el histograma, procedemos a visualizar

las variables mediante un diagrama de caja para validar como es el comportamiento de los

datos con respecto a la media, mediana y que comportamiento presentan los valores

atipicos.
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Figura 8

Diagrama de caja para cada variable numérica
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y “Venta_total” son las variables que

presentan mayor variacion en los datos atipicos por lo cual debemos evaluarlas para tomarlas
como referencia para la agrupacién. Elaboracion propia.

Posteriormente, se procede a realizar un analisis bivariado para examinar la relacion que

presentan estas 2 variables y como se relacionan estas mediante un diagrama de

dispersion.
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Figura 9
Se genera un grafico de dispersion entre la venta total y total general
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Nota. Se genera un diagrama de dispersion de las variables numéricas “Total_general”,
“Id_Cliente” y “Cantidad vendidas por mes”, existe una correlacion positiva entre estas dos
variables, es decir, a medida que aumentan las cantidades, aumentan las ventas (total
general). Elaboracién propia.

Figura 10
Correlacion entre las dos variables

o primt(‘La correlacidon entre el Total_general y el Vemta_Total es : {}'.format({round(df.corr{}[ "venta_Tctal ']['Total_general®'],31))

[+ La correlacion emtre el Total general y el venta Total es : 8.99

Nota. Se confirma la correlacion existente entre las 2 variables con una mayor precision
podemos usar la funcion. “corr()” para mostrar el valor de correlacion de Pearson (como

método predeterminado) entre las dos variables. Elaboracion propia.

Es importante destacar que una correlacién alta no implica necesariamente causalidad.
Aunqgue estas dos variables estan altamente correlacionadas, es posible que existan otros
factores o variables no considerados que puedan influir en esta relacién. Es recomendable
realizar un andlisis mas detallado y considerar el contexto y la teoria subyacente antes de
sacar conclusiones definitivas, por lo cual consideramos realizar un andlisis multivariante

con el fin de analizar méas de dos variables simultaneamente.

32



Ademas, este analisis nos ayudara a determinar la correlacion entre todas las variables en
el conjunto de datos.

Figura 11
Grafica Pair Plot
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Nota. Mediante Pair Plot se pueden ver las relaciones entre pares de variables en nuestro
conjunto de datos, Cada grafico de dispersion muestra la relaciéon entre dos variables, y la
matriz completa de graficos de dispersion proporciona una vision general de las relaciones

entre todas las combinaciones de variables. Elaboracion propia.

Podemos visualizar que las variables del dataset estan estrechamente relacionadas
positivamente entre ellas, también se pueden evidenciar los valores atipicos en algunas de
estas por lo que debemos verificar mediante la matriz de correlacion cual es relacion de una

manera mas precisa.
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Figura 12

Se genera la matriz de correlacion con los pesos
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para verificar la correlacion entre las variables, es

una forma de determinar cémo estan conectadas las cosas. Los coeficientes de correlaciéon se

pueden interpretar entre mas cercanas estén al 1, mayor correlacion tienen estas, en el analisis

podemos evidenciar una fuerte correlacion entre todas las variables del dataset. Elaboraciéon

propia.

Se adjunta tabla 3 para analizar la correlacion perfecta que existe entre las variables

“Total_general”’ y “Cantidad vendidas por mes”.

Tabla 3
Interpretacion de los coeficientes de correlacion
+ 0,00 + 0,09 | Correlacion nula
+ 0,10 + 0,19 | Correlacion muy deébil
+ 0,20 + 0,49 | Correlacion débil
+ 0,50 + 0,69 Correlacion moderada
+ 0,70 + 0,84 | Correlacion significativa
+ 0,85 + 0,95 | Correlacion fuerte
+ 0,96 +1,0 Correlacion perfecta
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- Relacién negativa

+ Relacion positiva

Nota. Tabla para la interpretacion de los coeficientes de correlacion entre las variables
numeéricas de la base de datos (“Total_general’ y “Cantidad vendidas por mes”). Elaboracién
propia.

Para confirmar la informacion que esta mostrando el histograma procedemos a visualizar
las variables mediante un diagrama de caja para validar como es el comportamiento de los
datos con respecto a la media, mediana y que comportamiento presentan los valores

atipicos.
b. Limpieza de valores atipicos y normalizacion:

Para reducir la cantidad de clientes que seleccionamos, podemos filtrar los datos atipicos
gue presentan una venta total por debajo de las ventas medias para identificar de mejor
manera el grupo de clientes que sobre los cuales debemos definir una mejor estrategia y
sobre cuales debemos conservar o reforzar la estrategia que se viene aplicando
actualmente. Se utiliza la mediana porque la distribuciébn de datos de la variable de
“Venta_Total” tiene una forma sesgada, por lo que es aconsejable utilizar el valor de la

mediana en lugar de la media.

Figura 13
Normalizacién de los datos mediante la mediana

Cantidad_sep Cantidad oct

MAYORISTA

Nota. Aca podemos evidenciar que con la aplicacion de la mediana se redujeron los datos a
la mitad, dejando los clientes sobre los cuales se debe hacer un mayor enfoque estratégico.

Elaboracion propia.
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Ahora, con solo un simple filtrado anterior, podemos reducir nuestra seleccion en casi un 50%.
Después de filtrar, procederemos a verificar el histograma y el diagrama de caja de la variable
“Venta_Total” y “Total_general”.

Figura 14
Visualizacion limpieza de los datos
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Nota. podemos evidenciar que hay una mayor limpieza en los datos y una disminucion
en los valores atipicos que teniamos en el analisis inicial que realizamos a estas 2
variables. Elaboracion propia.

Con base en los gréaficos anteriores, podemos proceder con confianza al siguiente paso
para la agrupacion porque los graficos no muestran tantos valores atipicos como el grafico
anterior, lo que indica que nuestro conjunto de datos ahora esta mas limpio que antes,
antes de hacer el agrupamiento, debemos verificar la correlacion de las variables que

elegimos usando un grafico de dispersion y la funcion. “hexbin()” de la biblioteca

“matplotlib”.
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Figura 15
Correlacion de las variables posterior a la reduccion de los valores atipicos
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Nota: podemos evidenciar que contintia existiendo una correlacion positiva entre ambas

variables después de reducir los datos atipicos del dataset. Elaboracion propia.

9.3 Modelado:

Para la caracterizacion de los clientes, se realiz6 una segmentacién utilizando el método
de k- means (técnica de clusterizacion) con el fin de identificar el comportamiento de las

compras que realizan los clientes.

Antes de aplicar los algoritmos, debemos realizar el escalado de caracteristicas, el cual
consiste en alterar caracteristicas numericas para que tengan la misma escala. Dado que
puede afectar significativamente el rendimiento de nuestro algoritmo, es un paso de
preprocesamiento de datos crucial para la mayoria de los algoritmos de aprendizaje

automatico.

37



Figura 16
Nuevo dataset de los datos principales

ID Cliente Venta_Total Total general

350565 2112902
1063120

4553810

388

390 680

3

92

383 000858020 2344080

384 rows ¥ 3 columns

Nota: Antes de realizar el escalado se crea un nuevo dataset que contenga los datos
principales para el analisis, en este caso “Venta_Total”, “Total_general” y “ID_Cliente”.
Elaboracion propia.

Ahora, se puede comenzar a escalar usando StandardScaler () de la biblioteca scikit-learn
con el fin de estandarizar caracteristicas numéricas en un conjunto de datos.

Figura 17
Estandarizacion de las caracteristicas numéricas

Venta Total Total general

-0.209041

-0.355705 -0.662806

-0.913734 -0.810983
2.032483

0816580

TE01s

384 rows X 2 columns
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Nota. StandardScaler estandariza las caracteristicas numéricas al ajustarlas para que
tengan una media de cero y una desviacion estandar de uno, lo que ayuda a garantizar
gue las caracteristicas estén en la misma escala y facilita el analisis y entrenamiento de

modelos de aprendizaje automatico. Elaboracion propia.
Una vez aplicada la estandarizacion, debemos verificar que la correlacion de nuestras
variables escaladas visualizandolas para asegurarnos de que hemos realizado el

escalado correctamente.

Figura 18
Correlacion de las variables después de escaladas

"Venta_Total" vs "Total_General" Scatterplot Escalado "Venta_Total" vs "Total_General" Hexbin Escalado
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Nota. Se puede visualizar que posterior al escalado de las variables se sigue

conservando la correlacion positiva entre estas. Elaboracion propia.

Al evidenciar que no hay diferencia en la correlacion que se muestra antes de realizar el
escalado, y después de escalar, podemos continuar con la seleccion de cllusteres para

aplicar K-Means.
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a. Aplicacion de K- Means:

La agrupacion en clusteres es parte de un algoritmo no supervisado en Machine Learning,
el objetivo del agrupamiento es organizar los datos en grupos con caracteristicas

relacionadas y categorizarlos.

Se realizaron las iteraciones para obtener el niumero de cluster optimo
Figura 19
Método del codo

Método del Codo

800 -

00 -
JUl

600 -

400 -

WCS5

300 -

200
100 -

1 2 3 4 5 B 7 g 9 10
Namero de Clusters

Nota. En la imagen se observa la implementacion del método del codo, este nos ayuda a elegir
un numero apropiado de clusters para agrupar los datos, en este caso nos muestra que la

mejor opcion para continuar con el agrupamiento es 3 clusters Gptimos. Elaboracion propia
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Figura 20
Método de Silhouette

Indice de Silhouette
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Nota. En la imagen se observa la implementacion del método de Silhouette, este método
al igual que el método del codo nos ayuda a elegir un niumero apropiado de clusters para
agrupar los datos. Elaboracion propia.

Figura 21
Coeficiente de silueta

Ndamero de clisteres = 2

Eticueta de clister

Etiqueta de clister

Etiqueta de clister

Etiqueta de cliister

41



Nota. En la imagen se observa la implementacion del coeficiente de Silueta, este método al
igual que el método del codo, nos ayuda a elegir un nimero apropiado de clusters para agrupar

los datos, por su distribucion este método nos muestra 3 clusters éptimos. Elaboracion propia.

El paso de obtener el nUmero 6ptimo de clusters, nos ha dado un punto de partida para
iniciar el entrenamiento del algoritmo. Una vez definidos los 3 clusters, se procede a

visualizarlos.

Figura 22
Se visualiza la distribucién del numero de clientes por clusters

2 68
8 11e
1 212

Mame: cluster_id, dtype: intod

Nota. El clister 1 contiene 116 clientes, el cluster 2 contiene 218 clientes y el cluster 3

contiene 60 clientes, Elaboracion propia

b. Visualizacion de los centroides:

Se realiza la visualizacién de los centroides de cada cluster con las cuales esta mas
cercano - punto equidistante de los objetos pertenecientes a cada cllster, teniendo

en cuenta el valor medio de las observaciones.

42



Figura 23
Se visualizan los centroides de cada clister
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Nota. Visualizacién de los 3 cllster (rojo — cluster 1, verde- cluster 0 y azul cluster 2. Se define

por el método del Codo y el método de Silhouette que el numero de cluster 6ptimo es 3.

Elaboracion propia.

Al extraer la informacion que nos da cada uno de los clusters con sus centroides, podemos
visualizar que en el grupol se generan menos ventas totales y menores ingresos, el grupo0
genera ventas totales mediana y un ingreso medio, y el grupo2 genera mayores ventas y

mayor volumen de unidades totales vendidas (Figura 23).
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Figura 24

Visualizacion datos que hacen parte del clusters 0
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Nota. Visualizacién de algunos datos que hacen parte del cluster 0, se puede observar el
Id_Cliente con las cantidades totales (Total_general), la venta en pesos (Venta Total) y el
cluster al que pertenece (Cluster 0). Elaboracion propia

Figura 13

Figura 25

Visualizacion datos que hacen parte del clusters 1

ID_Cliente Venta_Total Total_general
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Nota. Visualizacion de algunos datos que hacen parte del claster 1, se puede observar el
Id_Cliente con las cantidades totales (Total_general), la venta en pesos (Venta_Total) y el
cluster al que pertenece (Cluster 1). Elaboracion propia.

44



Figura 26

Visualizacion datos que hacen parte del clusters 2
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Nota. Visualizacion de algunos datos que hacen parte del clister 2, se puede observar el
Id_Cliente con las cantidades totales (Total_general), la venta en pesos (Venta_Total) y el
cluster al que pertenece (Cluster 2). Elaboracion propia

Aplicando la técnica de agrupacién a la base de datos, se encontraron grupos con factores
reverentes, que permiten identificar perfiles de clientes. Se seleccionaron k=3, siendo esto

los 3 tipos de cluster que representan perfiles e identidades de clientes para la investigacion.

e Cluster 1: se caracteriza por ser un grupo representado por 218 clientes que han
realizado transacciones en compras inferiores a las 172 unidades. Este segmento

esta representando a los clientes que tienen menor participacion en las cantidades

vendidas.
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Figura 27

Descarga en Excel y visualizacion de los datos del clusters 1

ID_Cliente " Venta Total " Total_general -T| cluster_id " Maximo | Minimo

57969556 468510 21 1
56798766 468510 21 1
69566759 526244 22 1
500578305 550000 2 1
'500595787 430820 22 1
300599909 586300 22 1
870080669 855600 23 1
’506096587 274006 24 1
860587968 529920 24 1
500968386 657600 2 1
3067697698 728654 24 1
'5076670978 728664 2 1
(5998365697 8660165 24 1
59666839 751750 25 1
'60762677 482575 25 1
65650768 557750 25 1
(76877909 575000 25 1
58867505 759025 25 1
(89577998 664450 25 1

172

21

Nota. Se descargan y se visualizan en una hoja de Excel los datos que hacen parte del

cluster 1, se puede observar el Id_Cliente con las cantidades totales (Total_general), la

venta en pesos (Venta_Total) y el cluster al que pertenece (Cluster 1). Elaboracién propia

e Cluster 0: se caracteriza por ser un grupo representado por 116 clientes que han
realizado transacciones en compras entre las 100 y 580 unidades. Este segmento
representa a los clientes que tienen una participacion promedio intermedio en las

ventas de la compafia. De esta forma, se decide desarrollar la estrategia de

fidelizacién de la marca con este grupo de clientes - “Cluster 0”.

Figura 28

Descarga en Excel y visualizacion de los datos del clusters 0

ID_Cliente v| Venta_Total '| Total_general -Il cluster_id '| Maximo| Minimo

"as759877 3600000
"a0s0768869 3608400
"a09578877 3773300
"200660976 6093780
778869936 3440784
"309876967 3596275
"070609776 3345410
"a3068790 3370800
"a09665697 3758720
"3098779068 4135110
’se995888 3795125
'800090898 3540960
"830900869 3799400
"79663388 4519230
'86599775 3175295
"36685698 3392090
78789968 3346100
"860087987 3907172
:sussosmus 4954584

100
100
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112
113
115
115
120
120
120
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128
128
130
130
130
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138
140

o

O 0000000000000 0000
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Nota. Se descargan y se visualizan en una hoja de Excel los datos que hacen parte del

cluster 0, se puede observar el Id_Cliente con las cantidades totales (Total_general), la

venta en pesos (Venta_Total) y el cluster al que pertenece (Cluster 0). Elaboracion propia

e Cluster 2: se caracteriza por ser un grupo representado por 60 clientes que han
realizado transacciones en compras entre las 240 y 836 unidades. Este segmento

representa a los clientes que tienen una participacion mayoritaria en las ventas.

Figura 29

Descarga en Excel y visualizacion de los datos del clusters 2

ID_Cliente v| Venta_Total Y| Total_general -T| cluster_id v| Maximo | Minimo

800987500 8264400 240 2
300786688 8641700 264 2
59577865 7957700 267 2
(77085786 7867350 277 2
300779698 7872180 279 2
500700700 8546185 295 2
88975589 8576740 298 2
'69696060 8439000 300 2
(79678908 9108300 300 2
509688659 8925200 300 2
9989976689 7784800 304 2
800968087 8845900 308 2
58865878 7304300 309 2
300708765 7470455 311 2
56079078 8999660 312 2
9057778005 7538879 318 2
(78998907 8619420 320 2
5088669899 7333200 320 2
509768887 8139270 325 2

836

240

Nota. Se descargan y se visualizan en una hoja de Excel los datos que hacen parte del
cluster 2, se puede observar el Id_Cliente con las cantidades totales (Total_general), la
venta en pesos (Venta_Total) y el cluster al que pertenece (Cluster 2). Elaboracién propia
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Figura 30
Visualizacion de algunas “novedades” en los datos de los clusters 2 y 0

ID Cliente Venta_Total Total_general cluster_id

B3 9989599679 65594940 243 0

180 800837500 8264400 240 2

Nota. Existe una correlacién entre las unidades vendidas y el valor de las ventas, sin
embargo, por las promociones y/o descuentos realizados en las ventas, se pueden
observar algunas cantidades similares presentes en diferentes clUsteres, ejemplo el cluster
2 contienen cantidades a partir de 240 unidades y en el clister 0 se observan cantidades
hasta las 340 unidades. Elaboracion propia

9.4 Implementacion de la estrategia comercial:

El factor comun para encontrar el éxito en las organizaciones, es la identificacion de las
tendencias del mercado y la definicion de un modelo de negocio que ensefie y referencie
la forma de generar valor comercial. Por lo anterior, se pretende ensefiar un modelo
sencillo pero integral cuyo propdsito es determinar las palancas claves para saber llegar

y comunicar de una mejor forma al cliente.

Teniendo en cuenta el resultado obtenido en la segmentacién de los clientes por cada
cluster, se decide aplicar la estrategia comercial a los clientes pertenecientes al cluster 0,
puesto que son clientes potenciales para mejorar los niveles de ventas. Para el segmento
de los clientes que hacen parte de los clusters 1y 2 se decide continuar con la estrategia

comercial actual.
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Se despliegan los pasos para la implementacion de la metodologia Design Thinking:

Seleccionar el usuario: Se tienen determinados 116 usuarios pertenecientes

al cluster 0., cluster seleccionado para desarrollar la estrategia comercial.

Prepararse para realizar entrevistas: Las entrevistas estaran enmarcadas
en crear valor, escuchar el dolor del cliente — las necesidades. A partir de las

preguntas de entrevista, obtener notas y conclusiones claves.

Selecciona un problema especifico del usuario: Como potenciar las ventas
en los clientes objetivo agrupados en el cluster 0. Problema del usuario,

expresado de manera concisa.

Generar ideas: Imaginar y evaluar las ideas generadas a partir del dolor del
cliente. Imagenes y descripcion de la lluvia de ideas que se realice y la idea
de solucion que se selecciona. Sin mencionarle la idea, se debe entrevistar al
cliente buscando todos los detalles que mas se pueda. Evita hacer preguntas
que reflejen un sesgo personal para obtener una respuesta genuina del

cliente.

Prototipo: prototipar la solucion que resulta de las ideas y la descripcion de
iteraciones adicionales. Solicitar comentarios de los usuarios sobre el
prototipo, los cuales ayudaran a iterar sobre el mismo y llegar a una solucién

sélida.

Conclusiones sobre el proceso de “Pensamiento de Diseno”: Minimo 7
conclusiones. De acuerdo a las conclusiones se crea un plan de trabajo para
el desarrollo y despliegue de la estrategia. Una estrategia comercial podra ir

acompafada de planes de comunicacion (produccion audiovisual, soluciones
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web, piezas gréficas, entre otros), precios y un tiempo de permanencia de los

planes de mercadeo.
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10. Recomendaciones

Actualmente, las empresas presentan una mayor incertidumbre para la venta de sus
productos, por lo que deben afrontar el reto de mejorar la experiencia de los clientes, sin
embargo, cuentan con un gran volumen de datos e informacion importante, se recomienda el
uso de técnicas de Machine Learning para tener mejores resultados en la toma de decisiones.
Mediante la aplicacion de la técnica de Machine Learning desarrollada en la investigacion, y
con el numero y el valor de las compras por cliente, se logré crear una segmentacion de
clientes con la metodologia de k-means, donde se obtuvo como resultado optimo la agrupaciéon
en 3 clusters.

En este trabajo, se propone un modelo de segmentacion de clientes mediante el uso de
técnicas de Machine Learning, de manera que se pueda generar un esquema para la
estrategia comercial de ventas nacionales de la empresa New Stetic, para esto, se parte del
analisis de datos donde se tiene en cuenta la cantidad de ventas historicas y se evalua tomar
como muestra los afios comprendidos entre el 2018 y los dos primeros meses del afio 2023.
Por tanto, se desarrolla el despliegue de la aplicacion de Machine Learning en la empresa New
Stetic, donde se consideraron principalmente las variables de cantidades y ventas totales para
obtener como resultado tres grupos propuestos mediante un agrupamiento o segmentacion de
clientes.

De acuerdo con el gréfico de dispersiéon de la figura 15, grupo verde (Cluster 0) y segun los
resultados de la agrupacion, es el segmento que mas merece establecer un apalancamiento
en la estrategia de ventas, por ser un grupo potencial para incrementar la participacion en las
ventas de la compafia. Donde las cantidades vendidas estan entre las 100 y las 580 unidades.
Con el propésito de aumentar la participacion de los productos en el mercado, mejorar la
experiencia de los clientes e incrementar las ventas - facturacion, la segmentacién de clientes

facilitara el desarrollo de una estrategia comercial enfocada en la fidelizacion de los clientes.
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Adicional, este proceso sera el punto de partida para el despliegue de planes comerciales a

partir de datos confiables de fuentes internas.

Después de realizar un analisis del conjunto de datos de este trabajo y de acuerdo con el Core
del negocio, se entiende que se pueden generar y tomar decisiones para las estrategias
comerciales enfocadas en segmentos de clientes, se obtiene una lista final de clientes

potenciales para fidelizar utilizando el método de agrupamiento de k-medias.
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