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RESUMEN

Actualmente, la abundante cantidad de datos que se tienen de clientes en las distintas
empresas y el incremento en el uso de la tecnologia han generado interés por profundizar la
investigacion sobre ello, ademés de desarrollar algoritmos y modelos para analisis de
agrupamiento. Los modelos de clustering dirigidos al agrupamiento de clientes permiten a las
organizaciones encontrar perfiles y patrones de servicios o compra, los cuales permiten generar
estrategias para tomar mejores decisiones en la publicidad y canales con sus clientes. En la
presente investigacion, se realiza el analisis RFM (Recencia, Frecuencia y Dinero) para
identificar los perfiles de clientes en un supermercado en base a sus iteraciones; luego, se
emplea el algoritmo k-means para obtener los clusters adecuados y asi identificar a los clientes
potenciales. El objetivo de esta investigacion es desarrollar un modelo de clusterizacion y
generar la segmentacion de clientes para el area comercial en un supermercado. Como
resultado se tuvo que, a la hora de determinar qué tan leal es un cliente se obtuvo los siguientes
perfiles: mejores clientes, clientes leales, los mas gastadores, los casi muertos, los perdidos y
los perdidos que son baratos; mientras que, el nimero optimo de clisters o segmentaciones de
clientes son dos, ya que gracias al Coeficiente de Silueta se determin6 como valor de prediccion

un 84%.

Palabras claves: Analisis RFM, Perfiles de clientes, Segmentacion de clientes, Coeficiente de

Silueta.
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CAPITULO I. INTRODUCCION

1.1. Realidad problemética

En los ultimos afos, las grandes organizaciones vienen manejando como principal
problema el no saber qué hacer con tanta informacién que manejan, ya sea a nivel interno o las
fuentes de datos externas a las que puedan acceder y esto lleva a la pérdida de oportunidades
de generar valor agregado a los diversos procesos que tengan y no tener el respaldo de tomar
decisiones en base a datos o estadisticas, las cuales permitan ya sea describir la situacion actual

o0 analizar de cara al futuro (Mamani, Del Pino & Cortez, 2017).

Ademas, las areas comerciales a nivel internacional buscan identificar y definir perfiles
de clientes en base a resultados de anélisis de sus comportamientos para que de esa forma se
pueda identificar patrones, por consecuente, reglas y finalmente estructuras de asociacion para
clasificar los elementos no tan conocidos; lo cual lleva a la gestion del conocimiento
empezando por la generacion de todos los datos que se pueda obtener, luego, el descubrir de
que se trata lo obtenido y como se relaciona, para finalmente llegar a la recoleccion de
informacion que es la transformacion de simples datos a lo que realmente genera valor

(Marulanda, Lopez & Mejia, 2017).

Actualmente, en nuestro pais, distintos supermercados emplean como fuente de datos las
iteraciones de clientes, pero se observa que en muchos casos la data no estd integrada y
gobernada, lo cual dificulta la mejora en la segmentacion y perfilamiento de los clientes.
Asimismo, la poca confianza o interés por parte de la parte ejecutiva dentro de los
supermercados no ayuda a mejorar los procesos de explotacion de datos mediante tecnologia

(Mamani, Del Pino & Cortez, 2017).

Arrelucea Zapata Gustavo Alfonso Péag. 10
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1.1.1 Antecedentes Internacionales

Las técnicas de mineria de datos ya se ven y usan en diferentes paises alrededor del
mundo. Estas técnicas ya son parte de una estrategia dentro de las organizaciones para
lograr sus objetivos a mediano y largo plazo. Se identificaron documentos donde estas

técnicas se adecuaron a determinados procesos sin importar el rubro de la empresa.

Martinez & Hernandez (2018) en su articulo de Técnicas de mineria de datos con
software libre para la deteccion de factores asociados al rendimiento, explican como
realizaron un analisis de datos en base a técnicas de mineria de datos con el objetivo de
detectar factores que estaban asociados al rendimiento para asi generar buenas practicas
educativas en Espafia. Para ello, utilizaron como muestra, algunos modelos de prediccion
en una escuela especifica, incorporando variables de entrada que hacian referencia al
nivel socio econdémico de las familias, los recursos de la institucion o el indice de
repeticion de grado por parte de los estudiantes; mientras que las variables dependientes
se basaban en ciencias, matematica y lectura. Estos modelos estaban basados en un
analisis de regresion, permitiendo reconocer la relacion entre las variables independientes
y dependientes, ademas de determinar el grado de influencia que se tiene con respecto a
la variable dependiente. Asi, bajo un enfoque de una metodologia de investigacion
cuantitativa, llevaron la experimentacién del modelo implementado, logrando identificar
si el rendimiento medio obtenido en los resultados estaba por encima o debajo del

objetivo planteado en un inicio.

Arcila, Marina & Garcia (2018) en su articulo sobre “Los enfoques del Big Data
para la comunicacion en salud: andlisis de redes y analisis de sentimiento a gran

escala”, indican como emplearon las dos técnicas mas comunes de big data que se

Arrelucea Zapata Gustavo Alfonso Pag. 11
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utilizan en el analisis de sentimiento en la comunicacion del sector salud en Espafa.
Sefialan que la primera, se basa en un andlisis automatico de sentimientos usando
diccionarios marcando palabras para generar un valor negativo o positivo, mientras que
la segunda técnica, realiza un andlisis supervisado, que se basa en el aprendizaje
automatico. Precisan, que en esta Ultima técnica emplearon algoritmos de machine
learning, para asi crear modelos predictivos por cada sentimiento especifico, los cuales
pueden ser positivos, neutros, negativos, etc. Tuvieron una metodologia de investigacion
cuantitativa, cuyo objetivo general era apreciar el impacto en el sector salud
monitoreando las redes sociales a través de todo el proceso descrito anteriormente,
tomando como muestra palabras que se relacionen con enfermedades o tratamientos
médicos determinados. Como resultado, identificaron que el aprendizaje automatico en
base a un analisis supervisado logré aumentar la precision en los sentimientos ya que se
adaptdé con mayor calidad al contexto de mensajes de salud gracias a que aborda el

lenguaje linglistico especifico.

Ruiz & Romero (2018) en su articulo sobre los resultados obtenidos en un proceso
de mineria de datos aplicado a una base de datos que contienen informacion bibliogréfica
en Cuba, referida a cuatro segmentos de la ciencia; afirmaban que los objetivos de aplicar
técnicas de mineria de datos son mejorar la calidad de las diferentes fuentes de
informacion, para asi optimizar su funcionamiento, ademas de encontrar patrones ocultos
que aporten mejoras en los diferentes procesos y productos de una organizacién; por
ualtimo, el mejorar la gestion de datos y del conocimiento que se tenga del negocio. La
metodologia aplicada en su investigacion estuvo basada en arboles de decision y matriz
de correlacion, utilizando como herramienta digital Rapid Miner buscando asegurar la

calidad de resultados y graficos. El proceso de la aplicacion consistio en la preparacion

Arrelucea Zapata Gustavo Alfonso Pag. 12
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de los datos, identificando informacion externa e interna para seleccionar una muestra de
datos necesaria; luego se valido la calidad de los datos recolectados para asi llevarlos a
la fase de transformacion y preparacion para el modelo analitico, utilizando el algoritmo
apropiado. En la fase final se tuvo que llevar acabo la interpretacion de los resultados
obtenidos durante el proceso, mediante la ayuda de técnicas de visualizacion. En
conclusion, los autores indican que, como resultado, lograron mejorar la informacion que
contenia la base de datos bibliografica, ademéas de identificar patrones utiles que

permitieron proponer nuevos productos y servicios para la biblioteca.

El analisis envolvente de datos es un complemento a la mineria de datos que se
utiliza muy a menudo para realizar estudios cuantitativos en Colombia, por lo que Visbal,
Mendoza & Orjuela (2017) llevaron a cabo una investigacion con esta caracteristica,
sobre la eficiencia técnica de las universidades publicas en este pais, con el objetivo de
generar variables que clasifiquen las instituciones en ineficientes o eficientes en base a
los modelos predictivos formulados. Para este estudio emplearon modelos como Vecino
mas proximo, que consiste en clasificar casos basandose en su parecido a casos similares;
Maquina de soporte vectorial, la cual representa a los puntos de muestra en el espacio
relacionandose con la clasificacion y regresion; Arbol de clasificacion, donde la variable
dependiente puede tomar un conjunto infinito de valores y Random Forest, que consta de
muchos arboles de decisidn; con los cuales se puede aplicar a datos sin clasificar el indice
de error generado. Para validar estas técnicas se utilizaron Boostrapping y Boldout, los
cuales se basan en el re muestreo y la validacion simple con un conjunto de universidades
que sirvio de muestra y entrenamiento; donde los resultados para el modelo de Arbol de
clasificacion fue que clasifica de manera eficiente 15 de 24 observaciones de validacion,

logrando una tasa de correcta clasificacion de 62.5%; mientras que gracias a Random
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Forest se logro detectar que las variables mas importantes para medir la eficiencia de una
institucion son los alumnos matriculados en pregrado y postgrado, ademas de obtener
solo un 16.67% de observaciones mal clasificadas; por otro lado, para el modelo de
Vecino méas proximo se clasifico de manera eficiente 13 de 24 observaciones dando una
tasa de correcta clasificacion de 54.17%; por ultimo, en el modelo de Maquina de soporte
vectorial se obtuvo que 15 de 24 observaciones se clasifican correctamente logrando una

tasa de correcta clasificacion de 83.33%.

Arce, Lima & Orellana (2018) en su investigacion cuantitativa para descubrir
patrones de comportamiento entre contaminantes del aire en la ciudad de Cuenca,
emplearon diferentes algoritmos para poder asi conocer los niveles de concentracién en
los contaminantes y como se relacionan estos. Dos de estas herramientas empleadas para
clusterizar fueron X-medias y K-medias, cuyo objetivo era encontrar patrones de
comportamiento en base a la contaminacion del aire. Se tuvo que obtener datos por
intervalos de minutos o segundos en diferentes partes de la ciudad, los cuales se utilizaron
como muestra de estudio presentandose un monitoreo muy cambiante ya que cada
localizacion tenia caracteristicas particulares. Esta base de informacion pasé una limpieza
para asi tener una muestra clara para su estudio, logrando identificar correlaciones e
incidencia entre cinco contaminantes atmosféricos nocivos en la region andina, ademas
de lograr detectar que el O3 fue el contaminante mas relevante en la Ciudad de Cuenca,
con lo cual significa que el O3 tuvo una mayor repercusion que otros contaminantes. El
resultado final de la evaluacién con referencia a los algoritmos da muestra el positivo uso
que se les dio para obtener los patrones adecuados entre varios contaminantes de aire en
la investigacion, con el objetivo de verificar el comportamiento continuo de los

contaminantes a lo largo del dia.
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1.1.2 Antecedentes Nacionales

Del Pino & Cortez (2017) emplearon una metodologia cuantitativa de mineria de
datos distribuida, para la predictibilidad en un proceso petitorio, teniendo como muestra
las organizaciones publicas en el Pert, empleando como herramienta de clustering, el
algoritmo k-means, el cual permite en base a patrones de afinidad, agrupar los diferentes
indicadores que se tengan como fuente de datos. El objetivo del uso de esta técnica era
generar una reduccion en el volumen procesal, nivel de litigiosidad y plazos procesales,
por lo que se brindara una mejor calidad en los servicios brindados a los ciudadanos. La
metodologia del desarrollo consistié en cinco fases: el disefio del modelo dimensional,
donde se establece la arquitectura de los datos; el disefio del algoritmo de mineria de
datos distribuida, donde se eligio la técnica de clustering K-means, permitiendo agrupar
los datos del Datamart segun patrones de afinidad; la arquitectura del prototipo, se basé
en un arquitectura de tres capas, aplicando el patron arquitectonico Modelo Vista
Controlador (MVC) y por ultimo el analisis de los resultados. Como efecto de este
desarrollo se identifico que el 42.8% de la carga procesal corresponden a tramites
casatorios indiciados hace o afios donde se solicita una bonificacion especial por parte
del demandante; también se tiene un 18.65% de casos iniciados hace ocho afios donde se
solicita una pension de jubilacion; ademas de un 16.51% de pedidos de pago de intereses

penales; por ultimo, un 22.04% de solicitudes de nulidad de resoluciones administrativas.

En la tesis “Segmentacion de clientes de un casino utilizando el algoritmo particion
alrededor de medoides (PAM) con datos mixtos” el autor indica que plantea como
objetivo, el aplicar un algoritmo de particion alrededor de medoides para segmentar los

clientes con los datos de sus tarjetas usadas en un casino a través de una metodologia
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cuantitativa. En su investigacion, explica en que consiste la técnica de mineria de datos
que utilizara, indicando que este algoritmo busca particionar el conjunto de datos
disponible en una cantidad de grupos ya definidos, que en este caso son tres; ademas del
minimizar el porcentaje de disimilitudes entre un objeto y el centro del grupo (Medoide).
El uso de este algoritmo en especifico para su trabajo esta argumentado en base a que
estd considerado como el mas robusto ante datos atipicos. Luego, en el analisis del
clustering, sefiala que, gracias a la medida de distancia, Gower, le arrojé 49.4%, 11.3%
y 39.4% dentro de cada grupo para sus tres cllsters respectivamente; gracias a esto logro
generar su arbol de clasificacion C5.0 logrando un 99.5% de precision. Por ultimo, indica
que, como resultados para el proceso ya descrito, en el cluster 1 identificd que se tenian
los promedios intermedios, mostrando que el 100% de uso de tarjeta es Classic, el 67%
de clientes son hombres y un promedio de S/. 4,500 jugados al mes; mientras que para el
claster 2 se tenian los mejores promedios, observando que el 100% de clientes usan la
tarjeta Silver, el 59% de ellos son hombres y llegan aproximadamente a un promedio de
S/. 30,000 jugados al mes; ademas, en el cluster 3 se encontraron los promedios mas
bajos, llegando a tener que el 64% prefiere el uso de la tarjeta Classic, el 64% son

hombres y un promedio de S/. 2,600 soles jugados al mes (Elguera, 2018).

Pacco (2015) se planted el objetivo de mostrar los riesgos de morosidad por parte
de los alumnos en la Universidad Peruana Unidn a través de una investigacion descriptiva
desarrollada en base a redes neuronales con una metodologia CRISP-DM, donde
considerd sus cinco fases, la comprension del negocio, la comprension de datos, la
preparacion de datos, el modelado, la evaluacion y el despliegue. Para esto empled una
solucion de Business Analytics, comenzando por el anélisis de los datos construyendo un

datawarehouse para explotar la data operacional. Luego, construy6é un ETL (Extract
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Transform and Load) para extraer la informacion de los sistemas de produccion de la
empresa a un ambiente donde pueda hacer el desarrollo del modelo de arboles de
clasificacion con herramientas de Microsoft. Por Gltimo, muestra sus resultados en dos
grupos, los morosos y no morosos; en el primero indica que hay una probabilidad de
84.21% de que el alumno sea moroso si es que estudia en otra institucion, también, una
probabilidad del 69.66% de que si el apoderado del alumno es Empleado este sea
calificado como moroso. Mientras que, en el otro grupo, hay una probabilidad del 100%
de que, si el alumno trabaja, no sea moroso; ademas de un 70% de probabilidad de que,

si el alumno cuenta con apoyo financiero de sus padres, no sea moroso.

Mamani (2015) desarroll6 una propuesta de aplicacion usando técnicas de mineria
de datos con el objetivo de mejorar la calidad de los servicios en el poder judicial del
Perd. En su investigacion, aplicando una metodologia no experimental, se enfocé en
cuatro fases para el proceso del desarrollo del modelo de clustering. Empezd con el
analisis del caso de estudio, donde pudo conocer la organizacion y el proceso de negocio
del analisis. Luego, elaboré un modelo dimensional basandose en la metodologia Kimball
donde tuvo que definir el nivel de granularidad para asi generar sus dimensiones y tabla
de hechos. Una vez ya estructurados los datos recolectados del negocio, continué con la
aplicacion del algoritmo k-medias como técnica de clustering con la finalidad de agrupar
la informacién almacenada en su tabla de hechos segun su afinidad, para ello definio
cinco clusters como namero de agrupaciones a obtener. En sus resultados sefiala que, en
el primer cluster un aproximado del 50% fundamenta su caso procesal en base al D.U
037-94; en el segundo cluster, el 20% de casos se basan en la ley 23908 del codigo
procesal civil; para el tercer cllster, un 17% sostiene su caso en la ley 24041; en el cuarto

claster un 15% tiene su caso como un proceso especial, pero basandose también en la ley
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24041 y por ultimo el quinto cluster presenta un 10% tiene su caso en base al Decreto de
Ley 276 del Codigo Civil. Mamani sefiala que los resultados obtenidos permitiran un

analisis en base los procesos resueltos y enfocados en el fallo.

En la tesis “Aplicacion de mineria de datos para pronosticar el riesgo de
morosidad de los estudiantes de la Universidad Autonoma del Perd” de define como
objetivo desarrollar una herramienta tecnologica que permita detectar a un posible
alumno moroso. Para ello, se empled un tipo de investigacion experimental buscando
evaluar la toma de decisiones de una mejor manera, ademas de correlacional ya que se
midié el grade de relacidn entre los datos. Ya en el desarrollo mediante la metodologia
CRISP-DM, se tuvo una muestra de 1200 alumnos con un nivel de confianza del 95%,
con lo cual se pudo generar pruebas con distintos modelos hasta hallar una solucion
Optima, esto ajustando algunas variables para ir midiendo el tiempo de respuesta de cada
modelo. Como resultado, muestra la media de tiempo para diversos casos, por ejemplo,
para identificar un alumno moroso, lleva 2 minutos; para predecir un alumno moroso, 3
minutos; para generar un reporte de los alumnos morosos, 4 minutos; para determinar
qué cualidades tiene un alumno moroso, 5 minutos. En el trabajo presentado se puede
validar los beneficios logrados gracias a un modelo predictivo, como es el caso del
asertividad para los alumnos morosos y la reduccién de tiempo en la deteccion de ello

(Cérdova & Torres, 2018).
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1.1.3 Bases Teobricas
1.1.3.1 Clusterizacion

Flores (2016) precisa que el clustering divide una fuente de datos en
agrupaciones diferentes, pero que no se debe confundir con la segmentacién, ya que
la segunda se basa al identificar grupos con las mismas caracteristicas, mientras que
el primero, segmenta datos en grupos no predefinidos, por lo que la clusterizacion es
identificar grupos que son distintos a los otros, pero sus componentes son similares

entre si.

Segun Prati & Baldoceda (2017), la principal ventaja del analisis por cluster es
que se puede reconocer consumidores homogeéneos, para que una vez agrupados, se
pueda llevar un analisis por separado para identificar patrones o comportamientos de

conducta.

Milla (2017) indica que, a diferencia de la clasificacion, el clusterizar permite
identificar similes entre los objetos analizados, llegando a agruparlos en base a sus

caracteristicas en comun y que los diferencian entre otros grupos.

Segun Atalaya, Flores & Flores (2019) un método cluster es un desarrollo
estadistico que empieza con una fuente de datos que almacena informacién en base a
una muestra de objetos cuya finalidad es reorganizarlas en agrupaciones relativamente

homogéneos.
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1.1.3.1.1 Coeficiente de Silueta

Para reconocer que tanto se parecen o diferencian dos segmentaciones, se
pueden tomar dos indicadores como es la cohesion y separacion de clusters, por lo
que a continuacion se explica que es el coeficiente de silueta.

El coeficiente de Silueta es un indicador para evaluar la calidad de los clusters
obtenidos con un algoritmo de clustering, con el fin de identificar el nUmero 6ptimo
de segmentaciones.

b—a
max (a, b)

s(i) =

Ecuacion 1: Coeficiente de Silueta
Fuente: ingenieria.bogota.unal.edu.co

Donde:

a = Es el promedio de las disimilitudes (o distancias) de la observacion i

con las demés observaciones del clister al que pertenece i.

b = Es la distancia minima a otro cluster que no es el mismo en el que
esta la observacion i. Ese cllster es la segunda mejor opcion para iy se

lo denomina vecindad de i.

El coeficiente de Silueta [s(i)] es un valor comprendido entre -1y 1.

Arrelucea Zapata Gustavo Alfonso Péag. 20



UNIVERSIDAD y L
PRIVADA DEL NORTE Implementacion de un modelo de clusterizacion para la

segmentacion del perfil del cliente en el &rea comercial de supermercados

N

1.1.3.1.2 Algoritmo k-means

Tipo de clustering donde se precisan variables cuantitativas u ordinales con
un gran numero de categorias para determinar nimero de segmentaciones, niUmero

maximo de iteraciones y nimero de ejecuciones.

Cantidad de grupos Vs Centroide del grupo i
Obtener las asignaciones, S, \
rlas asignaciones, 5, -\ ‘
que mnmmm\m la formula k \
. 2
\_.arg min E E [x — gl
5 4 x;:'Si

Por cada punto
asignado al grupo i

Ecuacion 2: Algoritmo k-means
Fuente: ingenieria.bogota.unal.edu.co
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1.1.3.2 Analisis RFM

Es un método de segmentacion de clientes donde ubica a estos en cada
escaldn de una pirdmide de valor. Su andlisis consiste en clasificar a los clientes
segun tres variables, que son, la recencia, la frecuencia y su valor monetario

(Martinez & Hernandez, 2018).

1.1.3.2.1 Diagrama de Cajas

Es una representacion visual que permite describir ciertas caracteristicas
importantes al mismo tiempo, como son la dispersion y simetria. Esto se
genera a traves de tres cuartiles y los valores minimos y maximos de los datos,
los cuales genera un scoring de clientes para asi asignarles un determinado

perfil (Martinez & Hernandez, 2018).

i—1
n—1

fl-z

Ecuacion 3: Cuartil de un indicador
Fuente: ingenieria.bogota.unal.edu.co
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1.1.3.3 Mineria de datos

Atalaya, Flores & Flores (2019) sefialan que, para obtener informacion
procesable dentro de un conjunto grande de datos, es necesario utilizar mineria de

datos, ya que permite descubrir tendencias y patrones que existen en la informacion.

Arce, Lima & Orellana (2018) indica que el datamining surge para ayudar a
entender el contenido de una fuente de datos, usando métodos estadisticos o también
algoritmos en base a inteligencia a artificial y redes neuronales. Resaltan que los datos
son la materia prima, por lo que cuando se elabora un modelo hace que la
interpretacion de ello con la informacion represente un valor agregado, por lo que

brinda conocimiento.

Es el proceso de encontrar nuevos patrones y adquisicion de conocimiento a raiz
de una gran cantidad de datos. Las fuentes para esta informacion pueden ser: Base de
datos, internet u otros sistemas o repositorios que ingresen al sistema. La mineria de
datos se enfoca en cubrir el requerimiento de analizar de manera automatica e
inteligente los datos generados dia a dia. Esta cantidad de datos no puede ser analizado
por una sola persona, ya que la toma de decisiones no se puede basar en la intuicion,

por lo que debe tener sustento en alguna informacion (Yamao, 2018).

Para Visbal, Mendoza & Orjuega (2017) las técnicas de mineria de datos se
agrupan en dos conjuntos segun su objetivo de analisis; las técnicas de aprendizaje
supervisado, donde una variable debe ser contextualizada por las otras y técnicas de
aprendizaje no supervisada, donde no existe una variable principal o especifica, por

lo que no estan previamente clasificados.
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Para Prati & Baldoceda (2017), el aplicar técnicas para encontrar predicciones
de cara al futuro tomando como base datos pasados define el analisis predictivo. Este,
toma resultados conocidos para predecir valores entrenando los diferentes modelos
empleados. También, indica que algunas de estas técnicas incluyen reconocimiento de

patrones y mineria de datos.

Atalaya, Flores & Flores (2019) indican que un analisis predictivo siempre
comienza como un objetivo comercial, ya que se pretende ahorrar tiempo, consolidar
la informacion en solo lo necesario y reducir costos. Sefialan que, este proceso utiliza
fuentes de datos heterogéneos para asi generar resultados transparentes y concisos

para lograr el propésito inicial, ya sea fabricar productos o reducir data inservible.

Segun Flores (2016), el analisis predictivo reside en extraer datos historicos para
Ilevarlo a un modelo analitico para asi predecir un comportamiento a futuro o también
estimar resultados no conocidos. Resaltan que alli se emplean diversas técnicas de
estadistica, como mineria de datos, modelizacion o aprendizaje automatico con la

finalidad de reunir todos los datos para generar predicciones.

Arce, Lima & Orellana (2018) afirman que la aplicacion de algunas consultas
analiticas y algoritmos automaticos a algun grupo de datos permiten generar modelos
predictivos que determinan un valor numérico o una probabilidad de que suceda un

evento particular.
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1.1.3.4 Medicion
1.1.3.4.1 Coeficiente de correlacion de Pearson

El coeficiente de correlacién de Pearson, tiene como finalidad el indicar el

nivel de asociacion que tienen dos variables entre si.

axy
a, * (Zy
Ecuacion 4: Coeficiente de correlacion de Pearson

Fuente: ingenieria.bogota.unal.edu.co

Donde:
r = Es un coeficiente
Sir~ 1, existe una correlacion directa fuerte
Sir= -1, existe una correlacion indirecta fuerte
Sir=1or=-1, hay una correlacion funcional

Sir = 0, no existe una correlacion lineal

1.1.3.4.2 Kolmogorov-Smirnov

El test de Kolmogorov-Smirnov se utiliza para validar si un conjunto de datos
sigue una distribucion normal o no, siempre y cuando la cantidad de datos supere

a un numero de cincuenta.

D= | genlFu(x) — Fo(x)

1<i<n

Ecuacién 5: Formula de Kolmogorov-Smirnov
Fuente: ingenieria.bogota.unal.edu.co
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1.1.3.5 Glosario
e Machine Learning

Disciplina que permite generar maquinas que aprendan de forma automatica,
esto a través de algoritmos que pueden deducir y predecir comportamientos en base

a la historia (Diaz, 2017).

e Aprendizaje supervisado

También conocido como método predictivo, ya que en base a varias variables
se debe explicar una referencial, por lo que ya se debe tener una clasificacion

establecida de los datos a estudiar (Visbal, Mendoza & Orjuela, 2017).

e Aprendizaje no supervisado

Llamado también método descriptivo, ya que es en donde no se cuenta con
una variable referencial explicada por otras, por lo que no se cuenta con una

clasificacion establecida de los datos a analizar (Visbal, Mendoza & Orjuela, 2017).

e Data Governance

La gobernanza de los datos ayuda a una correcta gestion de la informacion
para que asi se genere confianza entre los usuarios de cada a la autenticidad,

credibilidad e integridad de los datos (Garcia, 2016).
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e Data Training y Data Testing

Entrenar o experimentar modelos con datos para que asi cada vez tenga
resultados mas precisos e identifique relaciones que permitan tomar decisiones en

base a la confianza que genera (Rienties, Cross, Marsh & Thomas, 2017).

e Dataset

Es una coleccion o representacion de datos en memoria con un modelo
relacional que cuentan con una estructura definida (Rienties, Cross, Marsh &

Thomas, 2017).
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1.1.3.6 Definicion de términos

1.1.3.6.1 Jupyter Notebook

Es un entorno de trabajo de codigo abierto que permite generar archivos en
formato JSON siguiendo una estructura versionada y una lista de celdas de entradas
y salida, en las cuales se pueden escribir, documentar y ejecutar codigo desde
cualquier navegador estandar. Esta aplicacion contiene dos elementos principales,
los cuales son, un conjunto de nucleos que sirven de motor para recepcionar
solicitudes y devolver las respuestas apropiadas y también el dashboard que es la
interfaz de cara al usuario. Para esta investigacion se utilizara el nucleo que permite
trabajar con Python y aprovechar las principales funcionalidades que son la
depuracién de datos, modelizacion estadistica, creacion y entrenamiento de
modelos de aprendizaje automatico y la visualizacion de datos (Martinez &

Hernandez, 2018).

1.1.3.6.2 Perfil de Cliente
La perfilacion de clientes se basa en identificar las caracteristicas de un
cliente para un apropiado tratamiento y asignacion de una determinada

clasificacion (Simonato, 2018).
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1.2. Formulacion del problema
1.2.1 Pregunta general

¢De qué manera un modelo de clusterizacion segmenta el perfil del cliente para el
area comercial en supermercados?

1.2.2 Preguntas especificas

a) ¢Como se puede identificar los indicadores de correlacion para el area comercial en
supermercados?

b) ¢Como se puede identificar el perfil de lealtad en base a los indicadores de cliente
para el area comercial en supermercados?

c) ¢Cémo se puede medir la relacion entre el modelo de clusterizacion y los

indicadores de prediccion para el area comercial en supermercados?

1.3. Obijetivos
1.3.1 Objetivo general

Implementar un modelo de clusterizacion en la segmentacién del perfil del cliente

para el area comercial de supermercados.

1.3.2 Obijetivos especificos

a) Identificar los indicadores de correlacion para el area comercial en supermercados.
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b) Identificar el perfil de lealtad en base a los indicadores de cliente para el area

comercial en supermercados.

c) Evaluar larelacion entre el modelo de clusterizacion y los indicadores de prediccion

para el area comercial en supermercados.

1.4. Hipotesis

1.4.1 Hipotesis general
El modelo de clusterizacion segmenta correctamente el perfil del cliente en base a

los indicadores de correlacion, cliente y prediccion.

1.4.2 Hipotesis especificas

a) Los indicadores de correlacion y el modelo de clusterizacion esta entre -1y 1.
b) El perfil de lealtad se basa en los puntajes entre 1 y 4 de los indicadores de cliente.

c) Elnivel de relacién entre los indicadores de prediccion y el modelo de clusterizacion

supera el 70%.
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1.5. Justificacion

Del analisis realizado en el presente trabajo, se observa que existen técnicas de
mineria de datos comunes y reutilizables, los cuales pueden ayudar a empezar a encontrar
patrones de comportamiento y que se pueden ir adaptando a la necesidad de cada proceso
de negocio, ya que la idea es llegar a la mayor eficiencia al momento de segmentar la
informacion (Atalaya, Flores & Flores, 2019).

Ante ello, una de estas técnicas fue empleada por Del Pino & Cortez (2017) en su
investigacion sobre procesos petitorios, ya que el algoritmo k-means les permitio
identificar en base a un nivel de relacion entre 0.84 y 0.99 de los indicadores de
prediccion a través de un modelo de clusterizacion y la segmentacion de clientes en los
procesos petitorios.

Ademas, tomando como referencia la investigacién de Elguera (2018) sobre la
clusterizacién de clientes para un casino, se puede ir midiendo la eficiencia de un modelo
de clusterizacion en base al numero de clusters, hasta encontrar el optimo, ya que él
menciona que esto depende mucho de qué tipo de variables se manejen en la base de
datos que se tenga, por lo que tuvo que evaluar el nivel de relacién entre los indicadores
de correlacion de las variables y la segmentacion de clientes para asi definir, justamente
que variables debia considerar en el modelo.

Teniendo en cuenta las desventajas que tienen los supermercados para predecir
aquellos clientes que son potenciales re compradores, es importante investigar algun

modelo que permita mejorar este proceso de identificacion.
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Por consiguiente, la presente investigacion se enfocara en la implementacion de un
modelo de clusterizacion en la segmentacion del perfil del cliente para el area comercial
de supermercados, ya que segun lo que indica Simonato (2018) en su libro sobre la
innovacion en un area comercial a través de la gestion de experiencias, en las areas
comerciales para los distintos analisis de clientes, normalmente solo se explota entre el
50% y 60% de los datos disponibles, no permitiendo identificar un perfil para cada
cliente; por lo que, la implementacion que se ve en esta investigacion, permitira utilizar
el 100% de los datos disponibles y ademas, a obtener un perfilamiento de clientes segun

sus caracteristicas basadas en comportamientos y tendencias.
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2.1 Operacionalizacion de la variable

Implementacion de un modelo de clusterizacion para la
segmentacion del perfil del cliente en el area comercial de supermercados

CAPITULO Il. METODOLOGIA

En la tabla Nro. 1 se muestra el detalle de la operacionalizacion de las variables de esta

investigacion.
Tabla 1:

Operacionalizacion de la variable

. . . . Unidad de B
Variables Dimensiones Indicadores . Formula Instrumentos
medida
Indicadores Correlacidon entre variables .
o Nivel de _ o axy
de Correlacién con respecto a ., r= ———
., ., correlacion Ay * Ay
correlacion la prediccion
. Cuartil de Recencia Recencia )
Indicadores . . . i—1 )
) Cuartil de Frecuencia Frecuencia fi = Guia de
i , de cliente ) Y n-=-1 .,
Perfil de cliente Cuartil de Monto de venta  Monto de venta observacion
. Porcentaje de prediccién Porcentaje
Indicadores , i ,
de Numero de clusters NUmero 0 b—a
, . s(i) = ————
L, Numero de clientes , max (a, b)
prediccidon Numero

potenciales
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2.2 Tipo de investigacion
2.2.1 Disefo de investigacion

En base a lo que indica Supo (2020) en su libro sobre la metodologia de
investigacion cientifica, esta investigacion segun su profundidad es aplicativa, ya que su
objetivo general es implementar un modelo de clusterizacion en la segmentacion de
clientes en el area comercial de supermercados.

Ademas, segun su naturaleza de datos es cuantitativa (Supo, 2020), ya que se usaran
datos y variables cuantificables, para luego, realizar experimentos a través de un
algoritmo e ir midiendo la eficiencia del modelo empleado y asi obtener el nimero 6ptimo
de clusters y clientes potenciales para el area comercial en supermercados.

Por ultimo, segun Sampieri (2018), el tipo de investigacion es Preexperimental,
debido a que se hace una intervencion de los datos en base a la implementacion del
modelo de clusterizacion con el que se obtendra el numero optimo de clusters y clientes

potenciales para el area comercial en supermercados.
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En base a lo indicado anteriormente, en el presente trabajo se empleara una
investigacion experimental, por lo que se esta considerando como pre experimental solo
con un postest. Este disefio consistira en dos etapas, tal como se visualiza en la figura 1.

ETAPA 3
Fvaluacio

ETAPA 4

Postest
Medicion de eficiencia

Indicadores de correlacion Indicadores de clientes Indicadores de prediccion

Figura 1: Etapas del disefio de experimento

En la primera etapa, se evalUa la relacion entre las variables de la base de datos
para que segln su nivel de correlacion definir cuéles son las més apropiadas para un

posterior analisis e intervencion en el modelo de clusterizacion.

Luego, en la segunda etapa de esta investigacion, se obtienen los indicadores de
Recencia, Frecuencia y Monto de venta como indicadores de clientes para definir el

perfilamiento de clientes.

Después, con respecto a los indicadores de prediccion, a través de las pruebas con
el modelo de clusterizacion se registran en la guia de observacion los datos recolectados

de porcentaje de prediccion, nimero de clusters y nimero de clientes potenciales.

Por Gltimo, en la etapa de post test se mide la correlacion entre las variables
seleccionadas anteriormente y que se utilizaron en el modelo, con respecto al porcentaje
de prediccion obtenido; ademas, se valida la normalidad de los datos recolectados en la

tercera etapa mediante el test de Kolmogorov-Smirnov.
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Por ello, se considera esta investigacion como aplicativa, ya que lo que se busca es
medir la relacién de un modelo de clusterizacion con la segmentacidn de perfil de clientes

para el area comercial en supermercados.

2.3 Materiales, instrumentos y métodos
2.3.1 Materiales

Los materiales que se emplean en ambas etapas, previamente detalladas en el

disefio del experimento, son los que se muestran en la tabla 2:

Tabla 2:

Materiales — Software

Tipo Nombre Descripcion Cantidad
Windows 10 Sistema operativo 1
Herramienta de Base
Software Excel de datos 1
Jupyter Notebook Herramienta de 1
desarrollo

En la primera etapa, los materiales descritos se usaron para realizar un analisis de
la base de datos que se tiene y asi definir los perfiles en los que se segmentaran a los
clientes potenciales. Mientras que, en la segunda etapa apoyaron en la medicion de qué

tan optimos son los clusters generados por el modelo de clusterizacion.
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2.3.2 Instrumentos

Segun Hernandez, Fernandez & Baptista (2014) un instrumento es todo aquello que
se emplea para registrar la informacion que se medira con respecto a las variables en una
investigacion. Teniendo en cuenta a los autores mencionados, este trabajo cuenta con dos
variables de investigacion, tal como fue operacionalizada en el 2.1, y para cada uno de
ellos se usaran herramientas validas, confiables y objetivas. Por ende, se usaran los
siguientes instrumentos para determinar el nivel de relacion entre el modelo de

clusterizacién y los indicadores de correlacion, cliente y prediccion, respectivamente:

e Guia de observacion - Indicadores de correlacion

Este instrumento se empleara para evaluar y registrar que variables de la base
de datos utilizada tienen un mayor nivel de correlacion entre ellos, para que, en base
a los seleccionados, se realicé un analisis de datos. Esta evaluacion se medira en base
al coeficiente de correlacion a través del método de cuadrado de Pearson, explicado
en la base tedrica (Véase el punto 1.1.3.4.1).

El instrumento fue disefiado tomando en cuenta las variables a correlacionar,
con el fin de evaluar la relacion entre el modelo de clusterizacion y los indicadores de
correlacion. Este instrumento fue validado por tres profesionales especialistas en la

investigacion cientifica de ingenieria. (\Véase el anexo 2)
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e Guia de observacion - Indicadores de cliente

Este instrumento se empleara para evaluar y registrar los indicadores de
Recencia, Frecuencia y Monto de venta, los cuales son, que tan reciente ha comprado
un cliente, con qué frecuencia lo hace y el consumo total monetario de venta
respectivamente. Esta evaluacion se mediara en base a los cuartiles del Diagrama de
cajas (Veéase el punto 1.1.3.2.1)

El instrumento fue disefiado tomando en cuenta las variables a medir, con el fin
de evaluar la relacion entre el modelo de clusterizacién y los indicadores de cliente.
Este instrumento fue validado por tres profesionales especialistas en la investigacion

cientifica de ingenieria. (\Véase el anexo 3)

e Guia de observacion - Indicadores de prediccion

Este instrumento se empleard para evaluar y registrar el porcentaje de
prediccion, el niamero de cllsters y los clientes potenciales obtenidos en las pruebas
del modelo. Esta evaluacion se mediara en base al Coeficiente de Silueta (Veéase el
punto 1.1.3.1.1) empleado en el algoritmo k-means (Véase el punto 1.1.3.1.2).

El instrumento fue disefiado tomando en cuenta las variables a medir, con el fin
de evaluar la relacion entre el modelo de clusterizacion y los indicadores de
prediccion. Este instrumento fue validado por tres profesionales especialistas en la

investigacion cientifica de ingenieria. (Véase el anexo 4)
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2.3.3 Poblacion y Muestra

En este trabajo de investigacion se esta considerando como poblacion a todas las
iteraciones de clientes realizadas en un supermercado en el periodo entre los afios 2019
y 2020 en nuestro pais, encontradas en una base de datos abierta, la cual, segun indican
Aleixandre, Ferrer & Peset (2019) es libre de usar, reutilizar y distribuir con el fin de
compartir datos en investigaciones y asi maximizar el potencial de los mismos; por lo
cual no se esta tomando alguna muestra sobre ella y se considera como unidad de estudio

a cada iteracion por cliente, las cuales se describen a continuacion.

Muestra

Debido a que la poblacion incluye a diferentes regiones del Per, se esta tomando
como muestra 7,726 iteraciones de clientes en la region de Lima, ya que las compras
comerciales suelen variar de acuerdo a las costumbres de sus ciudadanos, es asi que el
tipo de muestreo realizado fue por conveniencia, para un mejor analisis de correlacién de

variables de las iteraciones de los clientes.

Unidad de Estudio

Un supermercado tiene una cadena de locales distribuidas en todo el pais, donde se
generan millones de iteraciones de personas de manera diaria. Estos datos contienen
diversas variables que permiten tener una trazabilidad correcta de una compra por parte
de un cliente en cualquier local; esto como, el identificador del cliente (anonimizado), el

namero de ticket, la fecha de compra, el nombre de producto, categoria del producto,
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cantidad de items por producto, ubigeo de la sucursal, monto total del ticket y la forma
como realizar el pago del mismo.

De esta base, se consideran a los clientes de ambos sexos sin importar la edad que
tengan siempre y cuando cuenten con la facultad de pagar con una tarjeta de crédito o
débito, esto en todas las sucursales a nivel nacional de un supermercado en el periodo
entre los afios 2019 y 2020, mediante cualquier tipo de tarjeta MasterCard, Visa,
MasterCard Internacional o Cléasica, ademas que estén basadas en las compras de

productos de las categorias Abarrotes, Frescos, Miscelaneos y Non Food.

Arrelucea Zapata Gustavo Alfonso Péag. 40



UNIVERSIDAD y L
PRIVADA DEL NORTE Implementacion de un modelo de clusterizacion para la

segmentacion del perfil del cliente en el area comercial de supermercados

N

2.3.4 Estructura de trabajo

En la Figura 2 se muestra la estructura del trabajo enfocado en los objetivos planteados,

donde se detalla sus fases y las relaciones entre sus tareas.

Implementacién de un modele de closterizacion para la

segmentacion del perfil del cliente en el drea comercial de
supermercados

2.3.4.2 Implementaciin 1.3.4.3 Meddicion

2.3.4.1 Anilisiz

21.3.4.2.1 Analisis
RFM

23.4.2.2 Modelo de
clusterizacion

renerar datazet de

1a muesira

Generar Disgrama

:
;

Evaluar indicadores

Figura 2: Estructura de trabajo

A continuacion, se detalla en qué consistié cada fase y sus tareas respectivas.
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2.3.4.1 Analisis

En esta etapa inicial se defini6 cuales eran las variables de la base de clientes que

tenian un mayor nivel de correlacion para asi posteriormente realizar el analisis.

Evaluar indicadores de correlacion

Se comenzo por un andlisis descriptivo de algunas variables; tal y como
muestra la Tabla 3, se valido el nimero de operaciones o tickets, el nimero de
productos Unicos vendidos, el numero de clientes Unicos que realizaron una

compra y el nimero de distritos donde se realizé al menos una venta.

Tabla 3:

Analisis descriptivo de variables

Indicador Cantidad
Numero de operaciones 14,268
Numero de productos Unicos 674
NUmero de clientes 11,430
NUmero de distritos 398
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Ademas, se valido que no exista ningln registro de venta con un valor
negativo, dando como resultado 0 registros con esta especificacion; logrando asi

no tener problemas a la hora de generar los datasets.

También, como se ve en la Figura 3, se obtuvo un gréafico para verificar el

numero de clientes por region.

6000 4

Namero de clientes por region
N
S
[=]
o

1000 4

REGION

Figura 3: Numero de clientes por region

Mientras que, en la Figura 4, se muestra el nimero de clientes que realizo

una compra agrupado por categoria del producto adquirido.
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Figura 4. NUmero de clientes por categoria

Luego, se generd un grafico en base a la cantidad de clientes por el uso del

tipo de tarjeta a la hora de realizar su compra (Véase Figura 5).
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Nuamero de clientes por tipo de tarjeta
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Por ultimo, se midi6 el nivel de correlacion que habia entre todas las variables
a través del método de cuadrado de Pearson, el cual nos brinda un coeficiente de

correlacion entre variables (Véase el punto 1.1.3.4.1), tal como muestra la Figura 6.

CantidadProductos 0.36 0.024 0.03 0.021

MontoVenta -
Categoria - 036
TipoTarjeta - -0.024
Recencia -

Frecuencia -

Figura 6: Evaluacion de correlacién entre variables

Definir tipo de analisis de clientes

Tras ver que variables tenian un mayor nivel de correlacion, como son la
Recencia, Frecuencia y Monto de venta, se creyd pertinente realizar el analisis
RFM ya que este estd basado en qué tan reciente ha comprado un cliente, que tan
frecuente lo hace y cuanto es su consumo total a nivel monetario, permitiendo

clasificarlo de manera adecuada.
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2.3.4.2 Implementacion

Esta etapa se comienza por el analisis RFM para llegar a segmentar a los clientes

segun el scoring generado de sus iteraciones.

2.3.4.2.1 Analisis RFM

Se definieron los perfiles de clientes por su score segun tres variables, que son
la Recencia, que indica los dias transcurridos desde su Gltima compra, la Frecuencia,
que nos brinda el numero de compras y el Monto de venta, que sefiala el total del
consumo. Este analisis cuenta con cuatro tareas principales, las cuales se detallan a

continuacion.

Generar dataset de la muestra

Se generd un dataset en base la region de Lima debido a que, filtrando
por este indicador, se tiene un mayor nivel de correlacién entre variables y

como se puede observar en la Tabla 4, se obtuvo el siguiente analisis.

Tabla 4:

Andlisis del clister de iteraciones en Lima

Indicador Cantidad
NUmero de transacciones 7,726
NUmero de productos Unicos 568
NUmero de clientes unicos 6,140
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Ademas, como se observa en la Tabla 5, se obtuvo el Top 10 de los

productos mas vendidos en esta region.

Tabla 5:

Top de productos del dataset de iteraciones en Lima

Cédigo Nombre Producto Cantidad
90803877 Claro pp chip portabilidad 24,502
107285 Soya aceite de soya refinada bt900ml 15,072
21592 Bell-s aceite de soya bt900ml 13,100
959308 Bell-s aceite vegetal bt900ml 11,420
979253 Pilsen cerveza pk 12 It 355 ml 10,893
20080359 Bonle mezcla lactea familiar ¢j500gr6pk 6,020
199315 Gloria leche evap entera 1t400gr 6pk 5,942
20110463 Gloria leche evap ninos 1t400gr 6pk 5,036
90806745 Entel pc celular 4,874
90806743 Entel pp celular 4,815

Generar el Diagrama de cajas

Como se puede observar en la Tabla 6, en esta tarea se generaron tres

cuartiles en base a las variables antes sefialadas.

Tabla 6:

Cuartiles del Diagrama de cajas

Dias . Costo
f Frecuencia
recientes total
0.25 370 1 2,199.00
0.50 461 1 2,499.00
0.75 553 1 3,698.25
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Evaluar indicadores de clientes

Aqui se le asigna un puntaje a cada indicador de cliente, los cuales son la
Recencia, Frecuencia y Monto de venta y se los agrega en una columna cada

uno; esto se explicaen el punto 1.1.3.2.1 basado en el analisis de datos realizado.

Generar scoring de clientes

En esta tarea, como se puede ver en la Tabla 7, se genera un scoring RFM
en base a los cuartiles ya obtenidos en la tarea anterior, el cual representa la

unién de los 3 indicadores que son, Recencia, Frecuencia y Monto de venta.

Tabla 7:

Scoring de clientes

Cliente Recencia Frecuencia Monto de venta  Cuartil R Cuartil F Cuartil M Scoring RFM
1 633 1 2,799.00 1 1 3 113
2 534 1 2,299.00 1 2 212
3 559 1 2,299.00 1 1 2 112
4 572 1 3,499.00 1 1 3 113
5 643 1 2,399.00 1 1 2 112
6 291 38 859,898.00 4 4 4 444
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Asignar perfil a cliente

Finalmente, en base a los scoring obtenidos por cada cliente, y como se
observa en la Tabla 8, se agruparon a estos para asi identificarlos y clasificarlos

en base a qué tan leales son (Véase el punto 1.1.3.6.2).

Tabla 8:

Perfiles de clientes

Perfil Q de Clientes
Mejores Clientes 541
Clientes leales 648
Clientes mas gastadores 2,303
Clientes casi muertos 216
Clientes perdidos 115
Clientes perdidos que son baratos 1220
Otros 6,387
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2.3.4.2.2 Modelo de clusterizacion

Se realizan las pruebas del modelo para posteriormente, evaluar el nivel de

relacion de los indicadores de prediccion.

Realizar pruebas del modelo

Se realizo las pruebas con el algoritmo k-means (Veéase el punto 1.1.3.1.2)
segun el namero de clusters deseado para asi, gracias al Coeficiente de Silueta
(\Véase el punto 1.1.3.1.1) ver cual era la homogeneidad entre clusters a través
del porcentaje de prediccidn de cada resultado obtenido, por lo cual, se opté por

evaluar desde 2 a 9 clUsters.

2.3.4.3 Medicion

En esta Gltima etapa se evaluaron los indicadores de prediccidn para asi obtener

el porcentaje de prediccion, nimero de clisters y nimero de clientes potenciales.

Evaluar indicadores de prediccion

Se realizo la evaluacion en base a la combinacion de las 3 variables
utilizadas en el analisis RFM, los cuales son Recencia, Frecuencia y Monto de
venta, de los cuales se obtuvo que solo considerando Frecuencia y Monto de

venta se tenia un mayor porcentaje de prediccion.
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2.4 Procedimiento
2.4.1 Proceso de recoleccion de datos

Recoleccion de la base de datos a utilizar

Para el proceso de recoleccion de la base de datos a utilizar, se comenzé con la
busqueda de datos abiertos en la nube que se orienten a las iteraciones de clientes en un
supermercado; ya que, segun Aleixandre, Ferrer & Peset (2019) en su articulo sefialan
que un dato es abierto si alguien es libre de usarlo, reutilizarlo y distribuirlo, esto
basdndose en lo que dice la organizacion Open Knowledge International sobre la
importancia de compartir datos en investigaciones para asi maximizar el potencial de los
mismos.

Ante esto, el portal donde se encontré una estructura de datos oportuna es
“data.world”, filtrando como busqueda especifica “transacciones con tarjeta de crédito”.
Los responsables de este portal se encargan, mediante diversas tecnologias de recolectar
datos abiertos de varios paises, la cual mayormente es de la parte publica de los mismos;
ademas de tener acuerdos con empresas privadas para que estas le proporcionen
informacion que pueda ser compartida con el publico en general.

Posteriormente, se delimitd la estrategia de bldsqueda basandose que los datasets
encontrados contengan datos a nivel nacional, detallado por distritos, que los datos no
superen una antigiedad de dos afios, que los tickets de venta estén detallados a nivel
producto y estos cuenten con una categoria a la cual se pueden asociar. También, se
verifico que cada registro de venta debia contar con un codigo de cliente anonimizado,

para asi identificarlos, ya que el medio de pago debia ser mediante algun tipo de tarjeta.
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A continuacién, en la Figura 7 se resume el flujo del proceso de recoleccion de la

il

- \ - e

Bisqueda de Delimitacion
datos abiertos de bisqueda

Figura 7: Proceso de recoleccion de la base de datos

base de datos a utilizar.

Recoleccion de datos de los instrumentos empleados

Para poder validar las hipdtesis planteadas inicialmente en el estudio, se crearon 'y
validaron tres instrumentos que permitieron registrar y validar datos en las tres primeras
etapas de la investigacion.

En la etapa 1, se recolectaron los datos sobre los indicadores de correlacion, a través
de una guia de observacién (Véase anexo 2), el cual permiti6 identificar las variables con
mayor nivel de correlacion entre si, mediante el coeficiente de correlacion de Pearson.

Luego, en la etapa 2, se recolectaron datos sobre los indicadores de cliente a través
de una guia de observacion (Véase anexo 3), la cual permitio registrar el puntaje del
cuartil asignado a cada uno de los tres indicadores que se evaluaron mediante el diagrama

de cajas.
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Por ultimo, en la etapa 3, para la recoleccion de datos de los indicadores de la
prediccion también se emple6 una guia de observacion (Véase anexo 4) donde se
registraron las pruebas del modelo de clusterizacion que permiti6 identificar el porcentaje
de prediccion, el nimero de clusters y el nimero de clientes potenciales.

A continuacion, en la Figura 8 se resume el flujo del proceso de recoleccion de

datos de los instrumentos empleados.

[ -~
Evaluacion de Evaluacion de Evaluacion de
indicadores de indicadores de indicadores de
correlacion cliente prediccion

Figura 8: Proceso de recoleccion de datos de los instrumentos
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2.4.2 Proceso de analisis de datos

Para poder validar las hipotesis planteadas inicialmente en el estudio, se analizaron
los datos recolectados en los tres instrumentos antes mencionados.

En la primera etapa, se evaluo el nivel de relacion entre todos los indicadores que
tenia el conjunto de datos, con la finalidad de identificar cuales eran las variables mas
Optimas para realizar un andlisis posterior e incluirlas en el modelo de clusterizacion; en
la cual se identifico que las tres variables con mayor nivel de correlacién eran la Recencia,
Frecuencia y Monto de venta.

Luego, en la segunda etapa, se evaluaron los cuartiles de las tres variables
mencionadas en el parrafo anterior, para lo cual se establecieron que los valores
representados; para el primer cuartil (0.25), era la media aritmética del valor mayor del
25% de la distribucion de todos los datos y su valor siguiente; para el segundo cuartil
(0.5), era la media aritmética de la mediana de todos los datos y su valor siguiente; por
altimo, para el tercer cuartil (0.75), era la media aritmética del valor que supera al 75%
de todos los datos y el valor siguiente. Entonces, se evalu6 los indicadores de cliente en
base a las tres variables antes mencionados y a los cuartiles generados, se pudo obtener
un score o puntuacion para cada cliente, donde las puntuaciones eran 1, 2, 3 'y 4 en base
a que cuartil este clasificado; por ejemplo, si un indicador estaba en el primer cuartil,
tenia una puntuacion de 1; para el segundo cuartil, la puntuacion era 2; en el tercer cuartil,
la puntuacion era 3; por ultimo, si el indicador superaba el monto del tercer cuartil, tendria

una puntuacion de 4.
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Ademas, en la tercera etapa, para la evaluacion de los indicadores de prediccion se
hicieron las pruebas con el modelo considerando la combinacidn de las tres variables
indicadas anteriormente, donde en base a la Frecuencia y Monto de venta de obtuvo el
mayor porcentaje de prediccién, con lo cual se considera que son las dos variables
Optimas para el modelo.

Por ultimo, mediante el test de Kolmogorov-Smirnov (Véase el punto 1.1.3.4.2) se
pudo medir la distribucion normal de los datos registrados en el instrumento de
indicadores de prediccion, obteniendo un valor de significancia de 0.74 el cual es muy
superior al nivel de confianza de 0.05 que sefiala que se acepta la hipotesis nula, por lo

cual se concluye que las variables tienen una distribucion normal.
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2.5. Aspectos éticos
En la presente investigacion se consideran los aspectos éticos oportunos en cuanto a la
correcta citacion de fuentes empleando las normas del manual de redaccién de la UPN. Ante
ello, también se presentan datos confiables, fidedignos y ajustados a la investigacién realizada.
Ademas, se asegura el buen uso de los datos de transacciones de la base de datos abierta
empleada esto basado en lo que sefiala la Organizacién Open Knowledge International sobre
la importancia de compartir datos en investigaciones (Aleixandre, Ferrer & Peset, 2019), asi

como ningun acto que vaya en contra de lo legal por parte del autor del presente trabajo.
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CAPITULO IIl. RESULTADOS

En la Figura 9 se puede apreciar los registros de las iteraciones de clientes realizadas en
el periodo entre 2019 y 2020, en todos los locales del supermercado agrupado por la region del

local de venta.

REGISTROS POR REGION
g,000 8,566
8000 7,129
7,000
6,000
5,000
3:|:||:u:|
2,000

1,000

Lima Prowvincia

Figura 9: Registros por Region

Mientras que en la Tabla 9, se confirma que la moda los registros de iteraciones de

clientes, es en la region Lima.

Tabla 9:

Analisis de la variable Region

Cddigo Region Frecuencia  Moda
1 Lima 8,566
2 Provincia 7,129
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En la Figura 10 se puede apreciar los registros de las iteraciones de clientes realizadas en
el periodo entre 2019 y 2020, en todos los locales del supermercado agrupado por la tarjeta que

uso el cliente a la hora de la compra.

Registros por Tarjeta

3%
14%
- = Mastercard
Wisa
Mastercard Intemacional
Clasica
A%

Figura 10: Registros por Tarjeta

Mientras que en la Tabla 10, se confirma que la moda del uso de tarjeta a la hora de hacer

una compra por parte del cliente es Visa.

Tabla 10:

Analisis de la variable Tarjeta

Cddigo Tarjeta Frecuencia Moda
1 MasterCard 6,380
2 Visa 6,649 )
3 MasterCard Internacional 2,183
4  Clasica 483
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En la Figura 11 se puede apreciar los registros de las iteraciones de clientes realizadas en
el periodo entre 2019 y 2020, en todos los locales del supermercado agrupado por la categoria

del producto de la venta.

REGISTROS POR CATEGORIA

16,000
14,000
12,000
10,000

E,0DD a1
6,000

4,000

2,000
T

ABARROTES FREZCO3Z MISCELAMNEDS

-
(=]
-
o
(=]
(=]

Figura 11: Registros por Categoria

Mientras que en la Tabla 11, se confirma que la moda de los registros de iteraciones de

clientes, en base a productos por categoria es Non Food.

Tabla 11:

Analisis de la variable Categoria

Cddigo Categorias Frecuencia  Moda

1 Abarrotes 545

2 Frescos 68

3 Miscelaneos 1 4
4 Non Food 15,081
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En la Figura 12 se puede apreciar los registros de las iteraciones de clientes realizadas en

el periodo entre 2019 y 2020, en todos los locales del supermercado sumarizados agrupado por

el sexo del cliente que realizé la compra.

Registros por Sexo

= b
=F

Figura 12: Registros por Sexo

Mientras que en la Tabla 12, se confirma que la moda de los registros de iteraciones de

clientes, en base al sexo del cliente que realiza la compra es Masculino.

Tabla 12;

Andlisis de la variable Sexo

Cddigo Sexo Frecuencia  Moda
1 M 8,664 .
2 F 7,031
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En la Figura 13 se puede apreciar los registros de las iteraciones de clientes realizadas en
el periodo entre 2019 y 2020, en todos los locales del supermercado agrupado por rangos de
venta de producto por pedido, donde en las barras, el color azul indica el limite inferior y el
color anaranjado el limite superior del rango, mientras que, la linea gris, indica la cantidad de

registros por rango.

Rango de Venta de Producto por Pedido
35,000 30,000.00

25,953.00

20,000 2 2 25,000.00
25,000 24,006.81
1 g 20,000.00
20,000 18,014.58
15,000,080
15,000 15,406 1 7
12,022.36
1:0,000.00
10,000
q
6,030.13
=000 l 5000000
- 74 2 -
Fango 1 Fango 2 RENED 3 REngD 4 FEngo 5
e Limite Sup s Limite Inf Frecuencia

Figura 13: Registros por rangos de venta de Producto

Mientras que en la Tabla 13, se puede observar que la moda en los montos de venta de
producto es de S/. 2,499. Ademas, que el rango de ventas que cuenta con mayor nimero de
registros es el rango mas pequefio, que entre S/.37.91 y S/. 6,030.13. También, se indica que
entre todos los registros existe un promedio de S/. 2,799.29 y la mitad de estos tiene un monto
de venta menor o igual a S/. 2,499. Por Gltimo, se tiene una desviacién estandar pequefia con

referencia a la media, por lo que se deduce que los valores estan correctamente distribuidos.
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Tabla 13:

Analisis de la variable Rango de venta de Producto

Limite Limite Frecuencia Media Mediana Moda Desv.

Codigo  Rango Inf Sup Estandar

1 Rango 1 37.91 6,030.13 15,406

2 Rango2 6,030.14 12,022.36 274

3 Rango 3 12,022.37 18,014.58 12 2,799.29 2,499.00 2,499.00 1,143.26
4 Rango 4 18,014.59 24,006.81 1

5 Rango 5 24,006.82 29,999.00 2

En la Figura 14 se puede apreciar los registros de las iteraciones de clientes realizadas en
el periodo entre 2019 y 2020, en todos los locales del supermercado agrupado por rangos de
cantidad de items por pedido, donde en las barras, el color azul indica el limite inferior y el
color anaranjado el limite superior del rango, mientras que, la linea gris, indica la cantidad de

registros por rango.

Rango de Cantidad de Items por Pedido

18,000 4,259 4,500

16,000 15,629 4,000

14,000 3,407 3A07 3500

12,000 3,000

2,556 2,556

10,000 2500
8000 1,704 1,704 2,000
6,000 1500
4,000 1,000
2,000 500

Rango 2 Rango 3 Range 4 Rango 5

m—Limite Inf e LME SUP e— Frecuencia

Figura 14: Registros por rangos items de Producto
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Mientras que en la Tabla 14, se puede observar que la moda en la cantidad de items de
producto es de 1. Ademas, que el rango de items que cuenta con mayor nimero de registros es
el rango mas pequefio, que entre 1y 853. También, se indica que entre todos los registros existe
un promedio de 16.68 y la mitad de estos tiene una cantidad de items menor o igual a 1. Por
altimo, se tiene una desviacion estandar pequefia con referencia a la media, por lo que se deduce

que los valores estan correctamente distribuidos.

Tabla 14:

Analisis de la variable Rango de items de Producto

Cédigo Rango Lilrmte L;T:)te Frecuencia Media Mediana Moda Eggz\c/i'ar
1 Rango 1 1 853 15,629
2 Rango 2 853 1,704 35
3 Rango 3 1,704 2,556 17 16.68 1 1 139.52
4 Rango 4 2,556 3,407 9
5 Rango5 3,407 4,259 5
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Contrastacion de hipdtesis especifica 1

En la pregunta de investigacion 1 se cuestiona lo siguiente: ; Como se puede identificar
los indicadores de correlacion para el area comercial en supermercados?

Para responder esta pregunta, se recolectaron datos de cada una de las variables
contenidas en la regiéon de Lima, que es la muestra, para posteriormente hacer un analisis
descriptivo, con el objetivo de evaluar la correlacion entre todas las variables de la base de
datos, con lo cual se pudo identificar que las que tenian un mayor nivel de correlacion eran
Recencia, Frecuencia y Monto de venta, por lo que posteriormente se realiz6 el analisis RFM
gracias a las variables indicadas.

En la Figura 15, se puede apreciar lo indicado anteriormente, donde resaltan con un color

mas pronunciado los valores altos de correlacion.

CantidadProductos 0.36 -0.024 0.03 0.021

MontoVenta -

Categoria - -0.36

TipoTarjeta - -0.024

Recencia -

Frecuencia -

Figura 15: Coeficientes de correlacion entre variables
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Contrastacion de hipotesis especifica 2

En la pregunta de investigacion 2 se cuestiona lo siguiente: ; Como se puede identificar
el perfil de lealtad en base a los indicadores de cliente para el area comercial en supermercados?

Para responder esta pregunta, se recolectaron los datos de cuartiles empleando el
diagrama de cajas, por lo que se la Tabla 15 se detalla los tres cuartiles generados para cada
indicador del analisis, que son la Recencia, la Frecuencia y el Monto de venta; de donde se
observa la definicion de los cuartiles con lo que se asignaran los puntajes respectivos a cada

cliente.

Tabla 15:

Diagrama de Cajas

Recencia Frecuencia Monto de venta

0.25 370 1 2,199.00
0.5 461 4 2,499.00
0.75 553 9 3,698.25

Luego, mediante la formula mostrada en el punto 1.1.3.2.1 se pudo determinar el puntaje
de cada cuartil por indicador. En la Tabla 16, como ejemplo, se puede observar lo recolectado
mediante el instrumento elaborado; en la Guia de observacion se registro los puntajes obtenidos

para cada cuartil.
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Tabla 16:

Resultados de indicadores de cliente

Codigo o Erecuencia MoMtode  Cuartil  Cuartil CUSI””

Cliente venta R F
1 633 1 2,799.00 1 1 3
2 534 1 2,299.00 2 1 2
3 559 1 2,299.00 1 1 2
4 572 1 3,499.00 1 1 3
5 643 1 2,399.00 1 1 2
6 303 2 5,698.00 4 4 4
7 337 5 58,296.00 4 4 4
8 311 2 7,998.00 4 4 4
9 339 2 4,998.00 4 4 4
10 342 2 4,998.00 4 4 4

Mientras que, en la Tabla 17 se puede observar, como ejemplo, el score generado en base

a sus cuartiles para diez clientes.

Tabla 17:

Scoring de clientes segun RFM

g?_digo Recencia  Frecuencia ~ Monto de Cuartil Cuartil Cuartil SRCISI:/EI}

iente venta R F M
1 633 1 2,799.00 1 1 3 113
2 534 1 2,299.00 2 1 2 212
3 559 1 2,299.00 1 1 2 112
4 572 1 3,499.00 1 1 3 113
5 643 1 2,399.00 1 1 2 112
6 303 2 5,698.00 4 4 4 444
7 337 5 58,296.00 4 4 4 444
8 311 2 7,998.00 4 4 4 444
9 339 2 4,998.00 4 4 4 444
10 342 2 4,998.00 4 4 4 444
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En base al andlisis de las iteraciones de todos los clientes que se tienen como unidad de
estudio, en la Tabla 18 se describe el resumen de seis perfiles segun el score de RFM o de los
cuartiles generados.

Los tres primeros perfiles son de un analisis positivo que se obtuvo; a los clientes que
tuvieron un score RFM de 444, se los denomind Mejores Clientes, ya que tienen un alto
consumo Yy frecuencia de compras, ademas de que su Ultima fecha de compra es reciente; a los
que tuvieron una puntuacion en el cuartil de Frecuencia de 4, se los denominé como Clientes
leales; los clientes que obtuvieron un puntaje de 4 en el cuartil de Monto Total, se los Ilamd
como Clientes més gastadores.

Mientras que, los tres ultimos perfiles refleja a los clientes con un bajo scoring; a los que
tuvieron un score RFM de 244 se les denomind como Clientes casi muertos, ya que si bien
tienen un alto consumo y una buena frecuencia de compras, estas no han sido muy recientes;
luego se tienen a los Clientes perdidos que estan basados en un score RFM de 144, que al igual
que los Clientes casi muertos, tuvieron un buen consumo y frecuencia de compras, pero su
ultima fecha de compra es demasiado lejana; por ultimo, se tienen a los Clientes perdidos que
son baratos con un score RFM de 111, lo que indica su bajo consumo y frecuencia de compras

y su ultima fecha de compra es muy lejana.
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Tabla 18:

Perfiles de clientes segiin modelo RFM

Perfil Q de Clientes
Mejores Clientes 541
Clientes leales 648
Clientes mas gastadores 2,303
Clientes casi muertos 216
Clientes perdidos 115
Clientes perdidos que son baratos 1220
Otros 6,387

Contrastacion de hipotesis especifica 3

En la pregunta de investigacion 3 se cuestiona lo siguiente: ;Como se puede medir la
relacion entre el modelo de clusterizaciony los indicadores de prediccion para el area comercial
en supermercados?

Para responder esta pregunta, se recolectaron los datos a través de las pruebas realizadas
en el modelo de clusterizacién, por lo que, en la Tabla 19 se muestra los coeficientes de
correlacion de los tres indicadores del analisis RFM con respecto al porcentaje de prediccion

obtenido con el Coeficiente de Silueta, lo que permite medir el nivel de relacion hay entre ellos.
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Tabla 19:

Correlacion con respecto a la prediccion

Recencia Frecuencia Monto de venta Silhouette
Recencia 1 -0.84 -0.9 0.88
Frecuencia -0.84 1 0.86 0.67
Monto de venta -0.9 0.86 1 0.9
Silhouette 0.88 0.67 0.9 1

Mientras que, la Figura 16 es la representacion grafica de la tabla anterior, donde, se
puede decir que existe una relacion de nivel alto entre las variables empeladas en el modelo

con respecto al porcentaje de prediccion del mismo.

MontoVenta Frecuencia Recencia

Silhouette

Figura 16: Correlacion con respecto a la prediccion
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Para definir cual era el nimero optimo de clisters, se utilizé el coeficiente de Silueta,
calculando la distancia media dentro de un conglomerado de datos y la distancia media con
respecto al conglomerado de datos mas cercado; esto ayudd a obtener un puntaje de prediccién
segun el numero de segmentaciones posibles basados en la combinacién de indicadores con
mayor porcentaje de prediccion que se recolectd en la guia de observacion, los cuales se

muestran en la Tabla 20.

Tabla 20:

Resultados de indicadores de prediccion

VARIABLES Namero de clisters
2 3 4 5 6 7 8

Variable 1 Variable 2 Variable 3

%PP #CP %PP #CP %PP #CP %PP #CP %PP #CP %PP #CP %PP #CP %PP | #CP
Recencia 0.63 | 2,632 | 0.603 | 2,206 | 0.587 | 1,780 | 0.579 | 1,354 | 0.562 928 | 0.558 745 | 0.556 679 | 0.553 | 547
Frecuencia 0.928 | 2,956 | 0.882 | 2,530 | 0.886 | 2,104 | 0.863 | 1,678 | 0.878 | 1,252 | 0.905 826 | 0.908 400 | 0.945 | 533
MontoVenta 0.73 | 3,280 | 0.624 | 2,854 | 0.579 | 2,428 | 0.552 | 2,002 0.56 | 1,576 | 0.566 | 1,150 | 0.564 724 | 0.562 519
Recencia Frecuencia - 0.628 | 3,604 | 0.598 | 3,178 | 0.580 | 2,752 | 0.568 | 2,326 | 0.551 | 1,900 0.54 | 1,474 | 0.537 | 1,048 | 0.529 505
Recencia MontoVenta - 0.716 | 3,928 | 0.592 | 3,502 | 0.533 | 3,076 | 0.482 | 2,650 | 0.468 | 2,224 | 0.471 | 1,798 | 0.472 | 1,372 0.43 | 491
Frecuencia MontoVenta - 0.73 | 4,252 | 0.624 | 3,826 | 0.579 | 3,400 | 0.551 | 2,974 0.56 | 2,548 | 0.565 | 2,122 | 0.565 | 1,696 | 0.562 | 477
Recencia Frecuencia MontoVenta | 0.716 | 4,052 | 0.592 | 3,626 | 0.532 | 3,200 | 0.482 | 2,774 | 0.468 | 2,348 | 0471 | 1,922 | 0.471 | 1,496 0.43 463

De tabla anterior se puede observar que la combinacion de variables con mayor
porcentaje de prediccion (%PP) son la de Frecuencia y Monto de venta con dos clusters; por lo
que, en la Tabla 21, segln esta combinacion, se muestra los resultados obtenidos en base hasta
9 clusters posibles, donde el mayor valor esta asociado a solo 2 clasters con un 73% de
prediccion y un numero de clientes potenciales (#CP) de 4,252; el cual, sera el nimero final de

agrupaciones.
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Tabla 21:

Puntajes de prediccion de clusters

NUmero de clasters Puntaje de prediccion
2 0.730

0.624

0.579

0.551

0.560

0.565

0.565

0.562

© 00 N oo o &~ W

Mientras que, en la Figura 17 estan representados los dos clusters finales segun el puntaje
obtenido anteriormente, donde se puede observar que en el clister de color amarillo, los clientes
no estan tan dispersos, por lo que tienen una frecuencia de compra entre 7.5 a 10 dias y un
consumo total entre S/.5,600 y S/.6,400; mientras que en el cluster de color azul, el consumo
total entre S/.5,600 y S/.5,800 se da en la frecuencia de compra de los clientes entre 10 y 15

dias, posterior a ello el consumo disminuye.
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Figura 17: Distribucion de clusters finales

Por lo que en el clGster amarrillo se tienen a los clientes categorizados en el analisis RFM
como mejores clientes, clientes leales y clientes mas gastadores, mientras que en el cluster azul

los restantes. Ademas, en la Tabla 22 se muestra el nimero de clientes potenciales para cada

cluster final.

Tabla 22:

Namero de clientes potenciales

Amarillo Azul

Claster 1 Cluster 0
# de clientes potenciales 3,740 512
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Por altimo, gracias al test de normalidad de Kolmogorov-Smirnov se logré obtener una
significancia de 0.74, superando el valor minimo esperado de 0.05 que sefiala que se acepta la
hipdtesis nula; por lo que las variables tienen una distribucién normal del conjunto de datos
que se registraron en el instrumento de observacion que se empled para los indicadores de

prediccion.

En base a lo mencionado, en la Figura 18 se puede observar la distribucidn del porcentaje
de prediccion en la guia de observacion de los indicadores de prediccion, donde resalta que, la
mayor cantidad de datos registrados figuran entre 0.5 y 0.6 de porcentaje de prediccion,
mientras que, los que tienen una menor distribucién de datos se aproximan a 0.9 considerando

el andlisis solo con una variable.

Distribucion del porcentaje de prediccion

16 -
= nOrmal
14 -
12 A

10 A

Densidad de Prediccion

2 1 /\
0 I nm e LI} rm

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Prediccion

Figura 18: Distribucion del porcentaje de prediccion
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Mientras que, en la Figura 19 se puede apreciar el grafico de cuantiles teoricos (Q-Q),
los cuales comparan los cuantiles del conjunto de datos en evaluacién con los de una
distribucion normal y como se puede ver en la figura indicada, los datos entre el cuantil -1y 1

estdn mas alineados a la linea roja que muestra la distribucion normal de las variables.

Grafico Q-Q del nimero de clientes potenciales

Sample Quantiles
o

29

T T T T

T ¥
-20 -15 -10 -05 0.0 05 10 15 20
Theoretical Quantiles

Figura 19: Gréafico Q-Q del numero de clientes potenciales
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CAPITULO IV. DISCUSION Y CONCLUSIONES

4.1 Discusion de resultados

De los resultados obtenidos, se identificd que el modelo de clusterizacién tiene un alto
nivel de relacion con respecto a los indicadores de correlacion, ya que la correlacion entre las
variables de Recencia y Frecuencia es de -0.84; entre Recencia y Monto de venta es de -0.9 y
Frecuencia con Monto de venta es de 0.86. Ademas, los indicadores de clientes permitieron
identificar el perfil de lealtad en base al puntaje por cada cuartil de las variables ya
mencionadas; y con respecto a la relacion del modelo de clusterizacion con los indicadores de
prediccion se puede afirmar que es alto ya que se obtuvo un 73% de porcentaje de prediccién
y 4,252 clientes potenciales evaluando con dos clusters.

Luego, cabe sefialar que se obtuvo como resultado que con dos clusters se represento el
mayor porcentaje de prediccion con un 73% a la hora de generar el modelo de clusterizacion,
pero se tuvo una diferencia considerable con el 99.5% que llegd a tener en la investigacion
“Segmentacion de clientes de un casino utilizando el algoritmo particion alrededor de
medoides (PAM) con datos mixtos” con tres clUsters. Esto no es algo con lo que se pueda inferir
que hay algo malo en alguno de los trabajos de investigacion, sino que, esta diferencia depende
de muchos factores, tales como, la generacion de los datasets con que se han trabajado los

modelos, la antigiiedad de los datos con los que se trabajo y otros mas (Elguera, 2018).
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Tambien, el uso de guias de observacion para el registro de datos de las distintas
evaluaciones, tal y como se hace en esta investigacion, no es muy comun en las investigaciones
analizadas. Asi lo muestra la tesis “Aplicacion de mineria de datos para pronosticar el riesgo
de morosidad de los estudiantes de la Universidad Autonoma del Per(”’, donde se emplea como
instrumento para la recoleccion de datos una encuesta a los estudiantes para saber datos que
estén relacionados a su nivel académico y situacion financiera; para luego de ello, analizar la
distribucion de los datos registrados a través del método de Shapiro Wilk ya que a diferencia
de esta investigacion, el nimero de datos era menor a cincuenta, por lo que no usaron el mismo
método de analisis de la normalidad de los datos (Cérdova & Torres, 2018).

Luego, en comparacion con Milla (2017), quién empled arboles de decision para llegar a
evaluar la relacién de su modelo con la generaciéon de comparias comerciales mas eficientes,
en esta investigacion se opto por utilizar el algoritmo k-means, el cual me permitié evaluar los
indicadores de porcentaje de prediccion, nimero de clasters y nimero de clientes potenciales.
Esto permitio, a diferencia de Milla (2017), identificar que variables eran las mas adecuadas a
emplear en el modelo, ya que previamente se midio la relacidn con respecto a los indicadores
de correlacion.

Por ultimo, Del Pino & Cortez (2017) utilizaron técnicas de mineria de datos en otro
rubro a nivel organizacional, como son los procesos petitorios, pero a similitud de esta
investigacion, donde se segmenta la informacién para encontrar clientes potenciales; la
aplicacion de ellos estuvo enfocada en encontrar patrones de afinidad, mediante la evaluacién
de indicadores de clientes, como son la Recencia, Frecuencia y Monto de venta, para que luego,
empleando el algoritmo k-means, pueda ir registrando los datos arrojados en sus pruebas en
una ficha de datos y medir cudl es el testeo mas optimo para predecir el volumen de procesos

petitorios y asi mejorar la calidad en los servicios brindados.
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En base al registro de datos empleado en la investigacion de Del Pino & Cortez (2017),
tuvo una significancia de 0.62, valor que le permitio sefialar que la hipotesis nula era aceptada,

por lo cual, al igual que en esta investigacion, la distribucion de sus datos recolectados era

normal.
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4.2 Conclusiones y limitaciones
4.2.1 Conclusiones

En este trabajo se plante6 un objetivo de investigacion en base a la
implementacion de un modelo de clusterizacion en la segmentacion de perfiles de
clientes para el area comercial en supermercados; por lo que se propuso la hipotesis
de que este modelo se relaciona correctamente con el perfil de clientes en base a los
indicadores de correlacion, cliente y prediccion. Después de los resultados obtenidos,
queda claro que esta hipdtesis es correcta, ya que gracias al modelo desarrollado se

puede decir lo siguiente:

Las variables de Recencia, Frecuencia y Monto de venta, obtenidas en la
evaluacion de los indicadores de correlacion permiten al area comercial identificar de

manera mas dptima comportamientos de clientes.

Ademas, con respecto a los indicadores de clientes, en base a la evaluacion de
los puntajes de cuartiles, se puede identificar que los “Mejores clientes”, “Clientes
leales” y “Clientes mas gastadores” son los que mayor tendencia tienen a ser re

compradores.

Por ultimo, en base a la evaluacion de los indicadores de prediccion, se puede
deducir que el modelo empleado se puede mejorar a través de mayor cantidad de

variables numéricas se tengan disponibles.

Arrelucea Zapata Gustavo Alfonso Péag. 78



A

e
| .4 UNIVERSIDAD B L
PRIVADA DEL NORTE Implementacion de un modelo de clusterizacion para la
segmentacion del perfil del cliente en el area comercial de supermercados

4.2.2 Limitaciones

Las principales tres limitaciones de la presente investigacion estan basadas en
el aspecto técnico, al no poder contar con una institucion especifica para implementar
el desarrollo del modelo de clusterizacion disefiado, ni utilizar como fuente de datos
la informacion de la misma, se tuvo que utilizar datos abiertos encontrados en la nube,
pero asegurando que esta esté orientada al tema del presente trabajo.

En el desarrollo de la primera etapa, se conto solo con seis variables numéricas
lo cual limito el enriquecimiento de la data para la construccion de un modelo
predictivo mas eficiente.

En la segunda etapa, al querer evaluar el cuartil de Frecuencia se encontro la
limitacién de solo tener dos afios de historia de iteraciones, ocasionando que el
indicador no tenga una medicion mas 6ptima.

En la Gltima etapa, respecto a los indicadores de prediccidn, se tuvo como
limitante los dos puntos antes mencionados, ya que estos influyen directamente en el

porcentaje de prediccion del cliente potencial.
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4.3 Implicancias y futuras investigaciones
4.3.1 Implicancias

En lo que respecta a las implicancias practicas, se sabe que, el objetivo de evaluar
la relacion de la implementacion de un modelo de clusterizacion para la segmentacion
del perfil del cliente en el area comercial de supermercados se basa en entender como
se puede involucrar técnicas de mineria de datos en el proceso de encontrar clientes
potenciales y asi mejorarlo, ya que, segun Flores (2016), la generacion de clusters
permite segmentar a los clientes que se tienen en base a las similitudes y diferencias

que puedan tener entre ellos.

Ademas, en base a los indicadores de correlacion, se puede asegurar para futuras
investigaciones que también tengan el mismo objetivo de esta, que deben medir las tres
variables identificadas como las mas éptimas, que son la Recencia, Frecuencia y Monto

de venta.

También, con referencia a los indicadores de cliente, para futuras investigaciones
sobre el mismo tema de investigacién, deben tener en cuenta que necesitan tener un
historial de iteraciones de clientes mayor a dos afios para evitar la limitacion explicada

en el punto 4.2.2.

Por altimo, en lo que respecta a los indicadores de prediccion, las futuras
investigaciones deben tener claro que el modelo se puede mejorar en base a que se tenga

mayor cantidad de data y variables numéricas a evaluar.
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4.3.2 Recomendaciones para futuras investigaciones

Con relacion a futuras investigaciones, aun quedan algunos temas pendientes de
resolver, por ejemplo, a nivel de organizacion, no esta definido si el involucrar el
modelo de clusterizacion en la segmentacion de clientes incluye un aumento o
disminucion de presupuesto, ya que tal vez pueda ahorrarse en recursos humanos, pero
existira un costo a nivel de recursos tecnolégicos. Ademas, a un nivel técnico, se puede
buscar el utilizar un algoritmo que no te exija colocar manualmente el nimero clusters
a probar para determinar su porcentaje de prediccién, sino mas bien, que lo calcule de

manera automatica y te devuelva como resultado el nimero de clusters adecuado.

En futuros estudios, se podria mejorar los perfiles de los clientes definidos en el
analisis RFM para asi ir evaluando en base a los clusters que se tendran como
resultado, asi como también, el contar con un mayor numero de variables en la base
de datos, como, la hora de compra, la edad del cliente, estado civil del cliente, si el

cliente compra solo o acompafiado, etc.

Por ello, el desarrollo realizado en esta investigacion demuestra que es posible

involucrar las iteraciones de los clientes en el proceso de segmentacion de clientes.
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ANEXOS

ANEXO 1

En la siguiente tabla se muestra la matriz de consistencia, donde se resume todo lo

desarrollado en el presente trabajo.

Tabla 23:

Matriz de consistencia

Arrelucea Zapata Gustavo Alfonso Péag. 87



A

N

UNIVERSIDAD

PRIVADA DEL NORTE

Implementacion de un modelo de clusterizacién para la segmentacion del perfil del cliente en el
area comercial de supermercados

Tema de investigacion: Implementacion de un modelo de clusterizacion para la segmentacion del perfil del cliente en el area comercial de supermercados

Problema General

Objetivo General

Hipétesis General

Variable Independiente

¢De qué manera un modelo de
clusterizacion segmenta el perfil del
cliente para el area comercial en
supermercados?

Implementar un  modelo  de
clusterizacion en la segmentacion del
perfil del cliente para el area
comercial en supermercados.

El modelo de clusterizacion
segmenta correctamente el perfil del
cliente en base a los indicadores de
correlacion, cliente y prediccién.

Modelo de clusterizacion (Flores, 2016)

Variable Dependiente

Perfil de clientes (Simonato, 2018)

- I - . - . . . Unidad de
Problemas Especificos Objetivos Especificos Hipotesis Especificas Dimensiones Indicadores medida
¢Cémo se puede identificar los|Identificar los indicadores de _— ., , . Correlacidn entre variables .
v - . g . . Los indicadores de correlacion estdn | Indicadores de Nivel de
indicadores de correlacion para el area | correlacion para el area comercial en entre -1y 1 correlacion Correlacion con respecto a la correlacion
comercial en supermercados? supermercados. ' N P
prediccion
,Como se puede identificar el perfil de - . . i i ;
¢ pu \caret p Identificar el perfil de lealtad en base | EI perfil de lealtad se basa en los . Cuartil de Recencia Recencia
lealtad mediante los indicadores de . - . L Indicadores de X : :
a los indicadores de cliente para el | puntajes entre 1y 4 de los indicadores Cuartil de Frecuencia Frecuencia

cliente para el éarea comercial en
supemercados?

area comercial en supermercados.

de cliente.

cliente

Cuartil de Monto de venta

Monto de venta

¢Como se puede medir la relacién entre
el modelo de clusterizacion y los
indicadores de prediccion para el area
comercial en supemercados?

Evaluar la relacion entre el modelo de
clusterizacion y los indicadores de
prediccion para el area comercial en
supermercados.

El nivel de relacion entre los
indicadores de prediccion y el
modelo de clusterizacion supera el
70%.

Indicadores de
prediccion

Porcentaje de prediccion Porcentaje
NUmero de clusters NUmero
Numero de clientes potenciales Nuimero

Tipo y disefio

Poblacién y muestra

Técnicas e instrumentos

Estadistica a utilizar

Tipo: Aplicada
Nivel: Aplicativo
Enfoque: Cuantitativo

Disefio: Pre-experimental

Poblacion: 14,268 iteraciones de
clientes en un supermercado de Per
durante el periodo 2019 — 2020

Muestra: 7,726 iteraciones de
clientes en la region Lima

Técnica: Observacion

Instrumento:
Guia de observacion

Descriptiva

Se usan tablas y figuras, datos emitidos por el instrumento, lo cual ayudara a
fijar de manera visual y estructurada la comprension sencilla de todos los datos

nNuUMEricos.

Inferencial

Para el andlisis inferencial, se comprob6 la normalidad de los datos obtenidos
mediante la prueba Test de Kolmogorov-Smirnov.
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En la siguiente figura se muestra el instrumento de recoleccion de datos para la dimension

de Indicadores de correlacion.

INSTRUMENTO DE RECOLECCION DE DATOS: Nivel de relacion entre variables

Guia de Observacion

Correlacion enfre

r = Es un coeficiente

Investigador E#zm;g;‘ggggtﬂa Tipo de prueba Post
Descripcion Dbtener 2l nivel de relacion entre las variables de la base de datos.
Variable Formula
PERFIL DE CLIENTE )
Dimensidn pe Y
IMDICADORES DE CORRELACION By ¥ dy
Indicador Medida
Donde:

variables y con Mivel de 5! rea, exigte una om-relal::ii_ip c!ire[::ta fuerte
respecto a la comrelacion 5! r= -1, existe una correlacion |r!:3||recta fuerte
prediccian 5! r=1or= -:I: hay una u:nrrel_ar{:m_n funcicnal
Sir= 0, no existe una correlacion lineal
VALORES
VARIABLE ] ] Correlacion con
Correlacion entre variables respectaala
predicdon

E::;ﬁ: cg::” T;;': Sji::: Region | Recencia | Freouencia M::::’ Silhouette
Cantidad de productos
Categoria de producto
Tipo de tarjeta
Sexo de cliente
Regitn
Recencia
Freouencia
Monto de vents
Silhoustte
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ANEXO 3

En la siguiente figura se muestra el instrumento de recoleccion de datos para la dimension

de Indicadores de cliente.

INSTRUMENTO DE RECOLECCION DE DATOS: Nivel de relacién de indicadores de

cliente
Guia de Observacion
. Gustavo Alfonso .
Investigador Amelucea Zapata Tipo de prueba Post
Descripcion Obtener 2l nivel de relacién de los indicadores de cliente
Variable Farmula
PERFIL DE CLIENTE )
Dimensidn fi= -1
INDICADORES DE CLIENTE FT a1
Indicador Medida
Donde:
» CuanfideRecencia | . Recencia i = Es el indice del valor
*  Cuartil de Frecuencia | F ; .
e Cuaril de Monto de recucncia n = Es el nomero de valores
Venta « [onto de venta
Cadigo de cliente Cuartil de Recencia Cuartil de Frecuencia Cuartil de Monto de wenta
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ANEXO 4
En la siguiente figura se muestra el instrumento de recoleccion de datos para la dimension

de Indicadores de prediccion.

UNIVERSIDAD
PRIVADA DEL NORTE

Implementacion de un modelo de clusterizacion para la
segmentacion del perfil del cliente en el area comercial de supermercados

INSTRUMENTO DE RECOLECCION DE DATOS: Indicadores de prediccién

Guia de Observacion

" Gustavo Alfonso Tipo de
Investigador Amelucea Zapata prueba Fost
Descripcion Obtener los indicadores de la prediccion
Variable Formula
PERFIL DE CLIENTE
Dimension () = b-a
INDICADORES DE PREDICCION = k(e b)
Indicador
Donde:

Ndmero de clisters
%PP: Porcentaje de prediccion
#CP: Nimero de clientes potenciales

a = Es el promedio de |as disimilitudes (o distancias) de la observacion i con las

demas observaciones del clister al que perienece i.

b = Es la distancia minima a ofro clister que no es el mismo en el que esta la
observacion i. Ese clister es la segunda mejor opcion para i y se lo denomina

vecindad de 1.
El coeficiente de Silueta [s(i)] s un valor comprendide entre -1 v 1.

Nimera de clisters

WVARIABLES

N N 4 5 [ 7 8 ]
Variable 1 Variable 2 wrr | mor | G | mor | Torr | mor | Ger | ecr | Ger | eor | e
Recencia -
Frecuenciz -
honto\enta -
Recencia Frecuencia
Recencia honto\enta
Frecuenciz IMonto\enta
Recencia Frecuencia
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ANEXO 5

Implementacion de un modelo de clusterizacién para la segmentacion del perfil del cliente en el
area comercial de supermercados

A continuacion, se adjuntan los certificados de validez de instrumentos realizada por expertos.

CERTIFICADO DE VALIDEZ DEL INSTRUMENTO

Titulo de la investigacion: Implementacion de un modelo de clusterizacion en la segmentacion de perfil de clientes para el area comercial en supermercados
Autor: Arrelucea Zapata, Gustavo Alfonso Instrumento: Guia de cbservacion

DATOS DEL EXPERTO
Apellidos y Nombres - _OVALLE PAULING CHRISTIAN
Grado Académico - Magister L) Doctor { X )

DMl 40234321 CIP: 213353 Especialidad del validador: ING SISTEMAS

ASPECTOS DE VALIDACION
Variable Perfil de cliente
. =i : 9 2 CLARIDAD PERTIMENCIA | RELEVANCIAS SUGERENCIAS
Dimension Indicador Unidad Medida ] NO @] NO ] NO
z Correlacion entre
gﬁ:?;ggirgﬁ e variables v con respecto a | Mivel de commelacion X X X
la prediccion
+ Cuartil de Recencia p
Indicadores de »  Cuartil de Frecuencia : E;ﬁlﬂ:ia ¥ ¥ ¥
Cliente +  Cuartil de Monto de
P + Monto de venta
s #declisters -
- S Humero
Indicadores de * % de prediccion .
Prediccion +  #de clientes ﬁﬁﬁ::iaje % x ¥
potenciales
[ Opinion de aplicabilidad [ Aplicable (¥ ) | Aplicable después de cormregir { ) | Mo aplicable [ }
Observaciones:
irma.del Validador
Fecha: 27-09 - 2023
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area comercial de supermercados

CERTIFICADO DE VALIDEZ DEL INSTRUMENTO

Titulo de la investigacion: Implementacion de un modelo de clusterizacion en la segmentacion de perfil de clientes para el area comercial en supermercados
Autor: Arrelucea Zapata, Gustavo Alfonso Instrumento: Guia de observacion

DATOS DEL EXPERTO
Apellidos y Nombres : Ramos Gonzales Carlos DNI: 25771858 CIP:228567 Especialidad del validador: Ing. Electrdnico
Grado Académico : Magister (X )} Doctor { )

ASPECTOS DE VALIDACION

Variable Perfil de cliente
. . . . . CLARIDAD PERTINENCIA | RELEVANCIAS SUGERENCIAS
Dimension Indicador Unidad Medida ] NO ] NO ] NO

Correlacion entre

variables y con respecto a | Nivel de correlacion X X X

la prediccion

e Cuartil de Recencia

Indicadores de e Cuartil de Frecuencia

Cliente + Cuartil de Monto de
venta

e #de clisters

Indicadores de
Correlacion

* Recencia
» Frecuencia X X X
+ Monto de venta

. e Numero
Indicadores de o % de prediccion * .
Prediccion « # de clientes * Po_rcenta]e X X X
. s Noamero
potenciales
[ Opinién de aplicabilidad | Aplicable () | Aplicable después de corregir { ) | No aplicable { )
Observaciones: /]ﬁ\

Firma ador
Fecha: 27 - 09 - 2022
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Implementacion de un modelo de clusterizacién para la segmentacion del perfil del cliente en el

CERTIFICADO DE VALIDEZ DEL INSTRUMENTO

area comercial de supermercados

Titulo de la investigacion: Implementacion de un modelo de clusterizacion en la segmentacion de perfil de clientes para el area comercial en supermercados
Instrumento: Guia de observacidn

Autor: Arrelucea Zapata, Gustavo Alfonso

DATOS DEL EXPERTO

Apellidos y Nombres : Boza Ccoyllar Brando

Grado Académico

: Magister { X ) Doctor ( )

ASPECTOS DE VALIDACION

DNI: 71468243 CIP: 243479 Especialidad del validador: Ingeniero Mecatrénico

Variable Perfil de cliente
Dimensién Indicador Unidad Medida —griion0 — PERTINENCIA | RELEVANELS SUGERENCIAS
Indicadores de Corlrelacién entre , ..
Correlacian variables y con respecto a Nivel de correlacion X X X
la prediccion
« Cuartil de Recencia Recencia
Indicadores de + Cuartil de Frecuencia )
Cliente + Cuartil de Monto de Frecuencia X X X
Monto de venta
venta
= # de clisters .
Indicadores de | « % de prediccion 2:::2:;?3.9 X X X
Prediccion = i declientes NUmero !
potenciales
[ Opinién de aplicabilidad | Aplicable { X} | Aplicable después de corregir ( ) | No aplicable ( )

Observaciones:

2 .o

Fecha:27/09/2022

Fi

-del Vafidador
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