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Resumen

Actualmente, el constante cambio en los factores externos como la tecnologia, el
mercado, y ahora la pandemia global estan obligando a las empresas del sector retail a buscar
diferentes estrategias de venta para mejorar la experiencia de compra de sus clientes y asi
obtener mejores beneficios. Por ello, este trabajo busca segmentar a los clientes a través de la
aplicacion de técnicas de Machine Learning para crear un sistema de recomendacion de
productos personalizados de acuerdo con las caracteristicas a la cual pertenece cada cliente y
asi mejorar la experiencia de compra agilizando y facilitando el proceso desde el aplicativo
movil de la empresa. La propuesta de segmentacion se realiz6 aplicando para el pre-
procesamiento de los datos el método estadistico de PCA y se modeld mediante tres técnicas
de aprendizaje no supervisado: K-means, K-medoids y Clustering Jerarquico. Estas técnicas se
evaluaron de forma tedrica considerando el método del codo y el dendograma los cuales
resultaron en K grupos optimos. Finalmente, para validarlo de forma préctica, se solicito la
evaluacion de un experto de la empresa quien mediante una entrevista comparo los resultados

de las técnicas y escogid a K-medoids como la segmentacion mas adecuada para el negocio.

Palabras Clave: Machine Learning, Clustering, PCA, K-means, K-medoids, Clustering

Jerarquico.



Abstract

Currently, the constant change in external factors such as technology, the market, and
now the global pandemic are forcing companies in the retail sector to seek different sales
strategies to improve the shopping experience of their customers and thus obtain better benefits.
Therefore, this work seeks to segment customers through the application of Machine Learning
techniques to create a personalized product recommendation system according to the
characteristics to which each customer belongs and thus improve the shopping experience by
streamlining and facilitating the process from the company's mobile application. The
segmentation proposal was carried out by applying the PCA statistical method for data pre-
processing and modeled using three unsupervised learning techniques: K-means, K-medoids
and Hierarchical Clustering. These techniques were evaluated theoretically considering the
elbow method and the dendogram which resulted in K optimal clusters. Finally, to validate it
in a practical way, the evaluation of an expert of the company was requested, who through an
interview compared the results of the techniques and chose K-medoids as the most appropriate

segmentation for the business.

Keywords: Machine Learning, Clustering, PCA, K-means, K-medoids, Hierarchical Clustering.
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Introduccion

Debido a la pandemia del Covid-19, los diferentes sectores empresariales han tenido
que adaptarse a los diversos cambios que trajo consigo la pandemia. Por ello, particularmente
las empresas B2C han dirigido sus esfuerzos al uso de nuevas tecnologias orientandose a
mejorar sus procesos logisticos y operacionales, optimizar los procesos de ventas a través de
sus canales digitales, ya que se puede evidenciar una mayor interconectividad a internet y a los
dispositivos maviles. Esto se podra alcanzar haciendo uso de la Inteligencia Artificial (1A)
empleando modelos de Machine Learning, el cual proporciona beneficios que contribuyen en
lograr los objetivos de las empresas y facilitar al cliente mejores herramientas de interaccion,
procesando y analizando una data amplia para desarrollar algoritmos de acuerdo a sus
requerimientos. Asimismo, permite analizar los perfiles de compra de los clientes, reducir el

tiempo de entrega e impulsar la venta de marcas propias.

El consumidor actual se encuentra en un escenario mucho mas activo e interactia con
marcas de su preferencia por distintos canales. Segun el Reporte de la Industria del E-commerce
en el Pert 2021-22 de BlackSip (agencia especializada en comercio electronico), Perd ha tenido
la mayor tasa de crecimiento en e-commerce y actualmente es el 6to pais en ventas online.
También, se encontré6 que “el 77% de peruanos elige entre dos ofertas guidndose de los
descuentos y promociones que publican los negocios.” Verano, P. (2019b), y “el 50% de

compradores on-line en Peru se ve atraido por bajos precios.” Verano, P. (2019a).

El presente trabajo de tesis se desarrollara en la empresa Tottus, empresa del sector
retail, donde actualmente la competencia en el sector se centra en las ventas online y el uso de
la tecnologia para satisfacer las necesidades de los consumidores cada vez mas exigentes y
brindarles una mejor experiencia de compra. Debido a que no se cuenta con una segmentacion
de clientes para el medio omnicanal Fazil, este estudio se orientara a desarrollar un modelo de
Machine Learning para la segmentacion de clientes de acuerdo a su perfil de compra para
potenciar dicho canal, esto proporcionara a la empresa agrupar a sus clientes de acuerdo a los
patrones de comportamiento de compra para desarrollar comunicaciones efectivas para
campafias y promociones; y asi crear relaciones mas cercanas entre consumidor y empresa. De

esta forma, Tottus podra mejorar la experiencia de compra de sus clientes.


https://blacksip.com/

Después de todo lo mencionado anteriormente, nuestro estudio se desplegara en seis
capitulos. EI primer capitulo presenta el planteamiento del problema donde se describe la
realidad problematica, justificacion y delimitacion de la investigacion. La segunda parte, se
centra en el marco teérico donde se ahondara los antecedentes de la investigacion y las bases
tedricas. Como tercer capitulo, se describe el entorno empresarial, modelo de negocio y mapa
de procesos. Luego, en la cuarta parte se desarrolla el disefio de la investigacion, metodologia
de implementacion de la solucidn, los resultados de estos, el cronograma de actividades y
presupuesto. En el capitulo cinco, se describe a detalle la propuesta y medicion de la
investigacion. Finalmente, en el capitulo seis se presentan las conclusiones y recomendaciones

del trabajo de investigacion.
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Capitulo I: Planteamiento del Problema

1.1 Descripcion de la Realidad Problematica

En el contexto tecnologico y social que nos encontramos, el entorno cada vez tiende a
ser mas volatil, donde surge la necesidad de adaptarse con mayor rapidez a estos cambios tanto
las personas como las empresas.

Segun Hootsuite (2021), (citado en Digital Commerce Partners, 2021):

“La transformacion digital estd en un escenario de constante crecimiento
respecto a la conectividad a internet, el uso de las redes sociales y la navegacion
movil donde el usuario digital es mavil, el cual interactia con las marcas por
diferentes canales. Con ello se pueden crear nuevas oportunidades y atraer
nuevos usuarios (p.4).”

De acuerdo a Digital Commerce Partners (2021), “en el mundo, el 60.9% de personas

estan conectadas a internet y hacen uso del mismo durante 3 horas y 36 minutos al dia

en promedio desde un teléfono movil” (p. 20).

En la era de la Industria 4.0, las empresas necesitan hacer uso de las tecnologias como
Machine Learning para mantenerse en la competitividad del mercado, de lo contrario hasta
podrian ir en tendencia al fracaso. Esta tecnologia modela el conocimiento a partir del
aprendizaje de acuerdo a los patrones que la data proporcionada. Actualmente, dicha tecnologia

se viene aplicando en el comercio electrénico, industrias manufactureras, entre otras.

Respecto a la crisis mundial de salud, ocasionado por el Covid-19, que hemos afrontado
durante estos tres Gltimos afios y que ain continuamos, ha tenido un impacto favorable para el
comercio minorista, ya que los consumidores cada vez mas exigentes requieren que las
empresas brinden una mejor experiencia de compra. Por lo tanto, las empresas han requerido
hacer uso de iniciativas digitales con mayor interés y frecuencia. Entre las principales
predomina la movilidad, principalmente el desarrollo de aplicativos moviles y las actividades

de marketing basicas, donde predomina la omnicanalidad.
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Con el crecimiento en el uso de las diferentes herramientas digitales se puede identificar
que las ventas minoristas de e-commerce ha ido en crecimiento afio tras afio y se tiene como
proyeccion de crecimiento 7,391 billones de ddlares al 2025, de acuerdo a Statista Research
Department (2022).

Figura 1:Ventas minoristas de comercio electronico en todo el mundo desde 2014 hasta 2025
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Nota. Se detallan las ventas minoristas del comercio electrénico en todo el mundo en billones

de dolares estadounidenses. Obtenida de Statista, 2022

También, la crisis sanitaria por la Covid 19 trajo consigo uno de los retos mas
importantes para la industria y que sigue siéndolo, prevalecer la experiencia del cliente y
enriquecer el contenido e-commerce poniendo en practica los principios de usabilidad, ya que
segun Bazaarvoice (citado en Digital Commerce Partners, 2021), “el 54% de los consumidores
disfrutan mas de la experiencia de buscar en linea que ir a tiendas fisicas y tienen mas claro los

factores de busqueda como promociones, precios, resefias, anuncios e influencers.”

De acuerdo a Statista Research Department (2021), “para Latinoamérica el 2020 fue un
afio con el mas rapido crecimiento del comercio electronico minorista en el mundo con 36.7%
respecto al aflo anterior”, ya que tras la pandemia de la Covid-19 el confinamiento de las
personas y el cierre de las tiendas fisicas como medidas de proteccion para controlar los niveles

de contagio perjudicaron los resultados financieros del afilo mencionado.
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Debido a este hecho, se promovio el uso de las tecnologias digitales por los retailers
para obtener resultados favorables en el 2021. Logrando vender $115 mil millones de ddlares

en dicho afio.

Figura 2:Ventas minoristas de comercio electronico en Latinoamérica desde 2016 hasta 2021
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Nota. Ventas minoristas de comercio electrénico en Latinoamérica en millones de dolares

estadounidenses. Obtenida de Reporte industria e-commerce Peru, 2021 - 2022

La region de América del Sur tiene dos grandes retos que afrontar para mantener el
crecimiento dentro del e-commerce. El primero es innovar en los medios de pago y la
promocion en el uso de las billeteras digitales para alcanzar su masificacion como medio
aceptado. El segundo reto es mejorar las condiciones que permitan tener mayor beneficio con
respecto a los precios de envios y los costos que se incurrirdn en la entrega de los productos,

segun Euromonitor.

Otra consideracion a tener en cuenta es el uso masificado de los celulares y su relacion
con el crecimiento de ventas a través de este medio, el cual se puede denominar m-commerce.
Los numeros para Ameérica Latina se estimaron en un crecimiento aproximado de 35 % respecto
al afo anterior (64 mil millones de ddlares estadounidenses) y se pronostica para el 2025
alrededor de 107 mil millones de ddlares para la region, segun Digital Commerce Partners
(2021). La siguiente Figura muestra las preferencias de compra a través de dispositivos moviles
y los productos con mayor indice de venta son los alimentos y productos de cuidado personal,

con mayor crecimiento en los Ultimos afios respecto a las otras categorias.
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Figura 3: Compra a través de maviles por categoria en Latinoamérica
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Nota. Se detalla la compra a través de celulares segun categorias de los meses de enero y
febrero del 2020 y 2021. Obtenida de Reporte industria e-commerce Perd, 2021 - 2022

La experiencia y la atencion de compra representa actualmente uno de los desafios mas
retadores para las tiendas retail. Por tal motivo, las compafiias estan enfocadas en desarrollos
de mejora de la exploracion digital para guiar al cliente a la bdsqueda de sus verdaderas
necesidades. Por lo que los sistemas de recomendacion de productos son usados
especificamente para superar el problema de la falta de informacién completa en la descripcion
de los productos y la comunicacion directa en las tiendas online que vienen potenciadas con la
personalizacion de las recomendaciones lo que permite tener mas informacion al alcance del

cliente disminuyendo el tiempo invertido en el proceso de la compra.

Son casos de éxito para estos sistemas, tiendas consolidadas en el panorama fisico como
Amazon y Netflix y Best Buy. Por un lado, Best Buy cuando estaba al borde del fracaso en
2015, implemento un sistema de recomendacion de productos para migrar y enfocarse en el
crecimiento de la venta en linea por lo que la empresa reportd el aumento de sus ventas en
23.7%. Por otro lado, Amazon, reconocido minorista en linea decidid utilizar sus sistemas de
recomendacion para generar sugerencias en sus usuarios y asi lograr mejores resultados en las
ventas del canal e-commerce. De esta manera permitio a Amazon atribuir el 35% de sus ventas

al sistema de recomendacion que utiliza.
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Tal como ya se pudo observar estas aplicaciones de delivery promocionan ofertas
mediante notificaciones en los smartphones de los clientes intentando de esta manera generar
mayor cantidad de visitas y conversion en compra de productos. Estas recomendaciones no
necesariamente estan asociadas a las preferencias de cada tipo de clientes, ni a su informacién

especifica.

Dada la necesidad de compra con mayor rapidez nace Fazil, un aplicativo mévil de
delivery que se alinea a los tres objetivos asociados a Tottus. Los objetivos intrinsecamente
relacionados son la experiencia del cliente: mediante la disponibilidad de productos en un
menor tiempo; que sus clientes puedan encontrar la variedad de productos en una sola
plataforma y que los clientes encuentren precios bajos impulsando la adquisicion de marcas
propias de Tottus.

Figura 4: Problemética de la empresa
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Nota. Elaboracion propia

Dando una revisién a los aplicativos presentes en el mercado y haciendo un comparativo
con Fazil, todos cuentan con un sistema de campafias que promocionan productos segln las
estrategias planteadas o sugeridas por su gestion de Marketing. Sin embargo, las
recomendaciones actuales no estan segmentadas por tipo de cliente sino son promociones
generales. Debido a lo mencionado, Tottus puede mejorar este sistema de campafias al
implementar un sistema de recomendacion de productos personalizados para agilizar y facilitar
el proceso de compra que se realiza mediante el aplicativo mévil de la empresa. Esta
personalizacion alineada a los tres objetivos especificos podria reducir los costos asociados a la

generacion de campafias de productos, asi como el incremento de las ventas de Tottus.
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1.2 Justificacion de la Investigacion

1.2.1.

1.2.2.

1.2.3.

Justificacién Teorica

Para esta investigacion la aplicacion de Machine Learning, especificamente
aplicando PCA vy técnicas de aprendizaje no supervisado, busca generar una
segmentacion de clientes del canal e-commerce segun sus caracteristicas, basandonos
en los datos de las transacciones de venta, para asi crear nuevas estrategias de ventas

personalizadas segun su perfil de compra

Justificacion Préctica

Esta investigacion tiene la finalidad de aportar una propuesta de segmentacion
de clientes, mediante el uso de Machine Learning, para que con esta base de
informacion se pueda generar un sistema de recomendaciones personalizadas de
productos segun las caracteristicas de los clientes. Esto con la finalidad de mejorar la
experiencia de compra, agilizando y facilitando el proceso de compra mediante el
aplicativo y a través de ello mejorar el cumplimiento de los objetivos estratégicos de

la empresa.

Justificacion Metodoldgica.

En la investigacion se aplicarda Machine Learning, mediante técnicas en dos
etapas, para el pre-procesamiento de los datos se usard PCA y para el modelado se
aplicara las técnicas de aprendizaje no supervisado: K-means, K-medoids y
Clustering Jerarquico. Los datos que se usaran serdn de las transacciones mensuales
en conjunto con los datos de los clientes para asi crear una segmentacion ideal segun

las caracteristicas o perfil de compra que se ajuste a la necesidad de la empresa.
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1.3 Delimitacion de la Investigacion

1.3.1 Delimitacion espacial

Para la investigacion se ha realizado la evaluacion de las transacciones realizadas
por el aplicativo Fazil. Estas transacciones fueron realizadas de manera digital en Lima
y provincias, pero para este estudio se tomara en cuenta solo las ventas generadas en
Lima. Asimismo, también se cuenta con el dato de los distritos en donde ocurri6 la venta,

pero esto no serd determinante en la descripcién de los clientes.

1.3.2 Delimitacion temporal

La presente investigacion tomara la informacion proporcionados por la empresa
Fazil; el periodo especifico que se toma para el modelo se considera solo del mes de
abril del 2022, esta data nos dara informacion sobre las transacciones por el aplicativo
Fazil, lo que permitird pronosticar las preferencias de los clientes y asi poder
clasificarlos considerando los datos de su compra.

1.3.3 Delimitacion conceptual

Esta investigacion tiene como finalidad contribuir a la creacién de un sistema de
recomendacion de productos personalizados para grupos determinados de clientes. Para
esta mejora se requiere la implementacion de Machine Learning. Con el uso de Machine
Learning se podra lograr la personalizacion de recomendacion de productos de acuerdo
con las preferencias de sus clientes, datos geograficos, entre otros datos del cliente. El
tipo de aprendizaje que se realizara es un aprendizaje no supervisado, ya que las
variables de estudio, al no tener una variable objetivo, no hay una correlacion de causa
y efecto entre variables dependientes e independientes por lo que a partir de los datos
seleccionados se realizara el analisis de las variables encontradas y permitird analizar el
comportamiento del consumidor y asi agruparlos en grupos diferenciados. Para ello, se
evaluaran 3 técnicas de aprendizaje no supervisado: K-means, K-medoids , Clustering
Jerarquico y para el preprocesamiento de los datos se usara la técnica de PCA, de
manera que se escogera la técnica que genere clusters o agrupamientos con una mejor
descripcién de grupos de clientes. Asimismo, estos modelos seran apoyados mediante
la opinion de un experto, para poder validarlo y escoger el nimero de clusters apropiado
que describan mejor a los clientes de Tottus.
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Capitulo I1: Marco Teobrico

2.1 Antecedentes de la Investigacion

2.1.1. Tesis relacionadas

Cisterna Mollocco C. (2021). “Segmentacion de clientes activos de una entidad

financiera empleando el algoritmo de K-means y arbol de decision”

- Problema

La entidad financiera confidencial de la investigacion, una de las cuatro entidades
principales del Perd, generaba campafias comerciales para sus clientes que no tenian los
resultados esperados ya que el perfil de los clientes es totalmente diferente y no estaba
diferenciado o segmentado. Identificado este problema, se optd a realizar una segmentacion
sobre sus clientes activos, considerando cliente activo a aquel que hizo operaciones
monetarias 0 no monetarias en sus canales fisicos como digitales dentro de los ultimos seis
meses, con el objetivo de conocer de forma precisa su perfil para finalmente crear
indicadores claves en el desarrollo de las camparias y/o acciones comerciales de la empresa

que seran enfocadas por tipo de cliente.
- Metodologia

La investigacion busca segmentar clientes activos de la empresa segun los datos
registrados en sus operaciones monetarias 0 no monetarias dentro de sus canales fisicos
como digitales dentro de los Gltimos seis meses: de diciembre 2020 a mayo 2021. Los datos
se obtuvieron de las diferentes bases de datos correspondientes a los clientes activos
considerando: consumos realizados con tarjetas de crédito y débito en diferentes rubros,
operaciones ejecutadas por los canales fisicos y digitales, datos del cliente del sistema
financiero, entre otros. De esta informacion se construyeron inicialmente alrededor de 250

variables.

La metodologia empleada es la Crisp - DM.:

1. Como primer paso, se identificé la necesidad de tener una segmentacion de clientes
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2. Luego se recopil6 de sus bases de datos la informacion de los clientes activos para
identificar variables y generar promedios, desviaciones entre otros.

3. Encelsiguiente paso se procede a la limpieza de variables e identificar a las variables
que se encuentren no correlacionadas para poder ser empleadas en el algoritmo de
K-Means.

4. Posterior a ello se valida si la segmentacion es estable en periodos previos
evaluando la Silueta e Inercia.

5. Luego de obtener el nimero de cluster se realizara un perfilamiento en cada cluster
para obtener una segmentaciéon detallada, esta segmentacion se muestra a los
responsables de negocio para aprobacion.

6. Posterior a la reunién con los responsables, se elabor6 un arbol de decision, el cual
se entrend con la informacion del ultimo mes. Esto se realiza ya que el algoritmo
de K—means al modelar con nuevos clientes asigna diferentes marcas de cluster,
pero mantiene los perfiles de los clientes. Por ello se emplea el arbol de decision

multi clase para evitar este inconveniente.
- Solucion:

Luego de filtrar los datos se realiza un andlisis de correlacion entre las variables
que estan disponibles, sélo se considerardn variables que tengan una correlacion
méaxima de 0.30. Estas variables se utilizaron para encontrar las combinaciones de
variables mas adecuadas que luego crearan los cllsteres mediante el algoritmo de K —
means con los datos del mes de mayo del 2021. Este modelo sera evaluado mediante los
indicadores de inercia y silueta en los meses de enero a mayo del 2021 para conocer si
esta segmentacion es estable en periodos anteriores, esto a fin de usar la segmentacion

en proximas campafias con nuevos publicos objetivos.
- Resultados:

Del andlisis y de las combinaciones de las variables se encontro tres variables con
correlacion menor a 0.3 que contribuyen al modelado de la segmentacion:
e V1: NUmero de operaciones totales realizadas en el aplicativo de la entidad

financiera
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e V2: Monto promedio en consumos de plataformas digitales en los Gltimos seis
meses.

e V3: Monto promedio de ingreso a las cuentas de los clientes en los Gltimos seis
meses.

Estas variables se usaron para el modelo con el algoritmo K — means con los datos

del mes de mayo del 2021 obteniendo 5 nimeros de clusters con una inercia de 12, 77

y silueta de 0.56. Luego de ello se procede con la validacidon del modelo para diferentes

periodos como se muestra en la Tabla 1, en la que resulta en que los valores de inercia

y silueta son muy parecidos por lo que se considera una propuesta estable.

Tabla 1:Validacion de la segmentacion en diferentes periodos

Cosecha #Cha Inercia Silueta Clhaster]l Clhaster2 Clhiaster3 Chister4 Chister 5
Ene-21 5 12,534 640 0.59 34% 21% 18% 15% 11%
Feb-21 5 12,852,550 0.57 34% 21% 19% 15% 11%
Mar-21 5 12.777.675 0.52 34% 22% 18% 15% 11%
Abr-21 5 12,946,375 0.536 34% 22% 17% 15% 11%
May-21 5 12.777.820 0.56 34% 22% 18% 15% 11%

Nota. Tabla resumen extraida de Cisterna Mollocco, C. (2021)

Finalmente se procede a perfilar los clusters para presentarlos a los especialistas y
luego de ello generar el arbol de decision multi clase el cual tiene un accuracy de 0.99
lo que significa que el algoritmo del arbol de decision tiene un buen desempefio, el cual

se podra emplear para nuevos publicos objetivos de manera mensual.

Palacios, F y Pastor, N. (2020). “Segmentacion de clientes de una empresa
comercializadora de productos de consumo masivo en la ciudad de Popayan

soportado en Machine Learning y Analisis RFM (Recency, Frecuency y Money)”

- Problema:

Se busca establecer los beneficios que se puede obtener para la empresa
comercializadora de productos de consumo masivo en Popayan a partir de la

segmentacion de los clientes utilizando Machine Learning.
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Metodologia

De acuerdo con lo mencionado en el objetivo, la investigacion desarroll6 2 modelos

de segmentacion de clientes que a continuacion se detallan:

3.

Modelo RFM:

Se basa en tres variables ligadas con la interaccion comercial de los clientes con la
empresa, con las siglas RFM en inglés y que describen el modelo, se detallan a
continuacion:

Recencia: Definido como el tiempo transcurrido entre la fecha actual y la fecha de
la transaccion mas reciente.

Frecuencia: Son las transacciones que un socio ha realizado en un periodo de tiempo
especifico.

Monetario: Son las transacciones traducidas en términos monetarios.

Con este modelo se espera responder lo siguiente: ;Queé valor tienen nuestros clientes?

e Modelo Clustering: K-Means.

El modelo RFM nos brinda los datos preprocesados, por tal motivo, al
implementar el algoritmo de clustering no sera necesario, ya que se definieron con
las variables de frecuencia, frecuencia y monto, cliente y fecha. La distancia
Euclidiana sirvid para realizar el entrenamiento de 4 clusters. La Figura 5 presenta
los resultados del modelo por medio de una grafica de dispersion, donde cada

cluster esta representado por una forma'y color.

Figura 5: Asignacion de Clustering en Python

Nota. Cada cluster esta clasificado por un color distinto. Obtenido de Palacios,
Fy Pastor, N, 2020
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Tras obtener los resultados de clusters se almacenan los archivos csv que
contienen los valores de Recencia, Frecuencia, Monto y Cluster respecto a cada
cliente, a fin de analizar los outputs del proceso de clustering e identificar el grupo

poblacional que representa cada cluster.
- Resultados:

e Modelo RFM:

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos a partir de la ejecucion

de la metodologia de RFM.
Tabla 2:Resultado del analisis RFM

SEGM X VALOR CLIENTES % CTES VENTAS S % VENTAS VTA X CLIENTE
Clientes Vip 224 B% % 3,416,250,880 42% 515,251,120
Clientes Excelentes 383 14% $1,952,670,083 24% $ 5,098,355
Clientes Buenos 451 16% $1,376,944,558 17% 3,053,092
Clientes Regulares 1021 36% $1,200,952,163 15% 51,176,251
Clientes poco aporte 758 27% 5 264,748,879 3% 5 348,273

Nota. Tabla resumen de los cluster obtenidos por el modelo RFM. Obtenido de Palacios, F y
Pastor, N, 2020

Figura 6: Porcentaje de distribucion de clientes segin RFM

CLIENTES

m Clientes Vip

m Clientes Excelentes
Clientes Buenos

383, 13% m Clientes Regulares

u Clientes poco aporte

1021, 36%

Nota. Grafico de pastel que diferencia a los clusters y % de participacion de los
clientes. Obtenido de Palacios, F y Pastor, N, 2020

22



e Modelo Clustering K-Means:
A continuacion, se muestra la caracterizacion de clientes y los resultados de

implementar el algoritmo de K-Means para segmentar los clientes.

Tabla 3:Resultados segmentacion con K- Means

Clister Clientes  Porcentaje Maonta T Monto T%  Promi(R) Prom(F) Pram{M) Clasificacion
4] 187 T 46.900.369,00 COP 1% 276 5 250.804,00 COP | Clientes Poco Aporte
1 1717 61% 6.354.262.864,00 COP T a2 a2 3.700.793,00 COP Clientes Buenos
2 12 0% 1.054.201.070,00 COP 13% 50 39 87.850.089,00 COP Clientes VIP
3 921 3% 756.220.060,00 COP 9% 58 15 821.066,00 COP Clientes Regulares

Nota. Cuadro resumen de clasificacion. Obtenido de Palacios, F y Pastor, N, 2020.

Calad Norefia. F. (2015). “Segmentacion de clientes automatizada a partir de

mineria de datos k-means clustering”
Problema

Tiendacol SA actualmente cuenta con un ERP donde estd almacenada toda la
informacion transaccional de la empresa. A pesar de poseer toda la informacion, se
identifica que no se esta explotando todo su potencial pues no se hace ningun analisis

de fondo sobre la misma.

Dada la situacion planteada de Tiendacol S.A, con el fin de poder enfocar mejor
los esfuerzos comerciales y de servicio al cliente de la empresa, se busca como crear
una segmentacion de clientes automatizada, mediante el empleo de la técnica de
mineria de datos K.means clustering y las herramientas gratuitas R o RapidMiner, que
permite realizar una clasificacion de los mismos de acuerdo a sus caracteristicas

demograficas y patrones de compra.
Metodologia

Por ello, para mejorar el servicio al cliente se creard una segmentacion
automatizada usando K-means y RapidMiner. Para identificar los nameros de
segmentacion se usaron los datos de venta desde el 2011 al 2014. De los datos, se
identificaron nueve variables: como tipo de compra ya sean al contado y al crédito, total
de compras y el promedio de compras por afio. La metodologia que se usé fue cross-

industry.
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Como primer paso se identificaron los datos de las ventas y de los clientes, luego
se identificaron las variables y se estandarizaron. En el tercer paso se disefio el modelo

para luego aplicar el algoritmo K-means y finalmente aplicar un arbol de decision.
Solucion:

Una vez el modelo ejecutado y analizado se identifican seis categorias en 3 tipos
de escenarios. Los clusters se caracterizaron de la siguiente manera:
Cluster 1: Son los clientes menos significativos. Este grupo incluye el mayor porcentaje
de clientes (63.761 -> 45.69%).
Cluster 2: Representa a los clientes que mas compran e invierten mas dinero en las
tiendas, agrupa menos poblacion. (872 -> 0.62%).
Clusters 4y 6: Representa a los clientes que compran con poca frecuencia y por montos
bajos (61,433 -> 44.02%).

Ademas, se modeld los clusters por afios segun la tabla 4.
Resultados:

Tras el desarrollo del modelo se permite obtener una segmentacion que explica

los 6 clusters en 3 tipos de escenarios donde se obtiene un buen porcentaje del total de

clientes.
Tabla 4:Asignacion de Clustering por afio
Mejores Regulares Peores
Clusters 2011 1y3 5 2,4y6
Clusters 2012 1y3 5y86 2y4
Clusters 2013 5y6 1 2,3y4
Clusters 2014 4y5 3 1,2y6

Nota. Cuadro resumen del modelado de clusters por afio. Obtenido de Calad Norefia,
F. (2015)
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2.1.2. Articulos relacionados

Cam, C. (2021). “Big data en el mundo del retail: segmentacion de clientes y

sistema de recomendacion en una cadena de supermercados de Europa”.
- Problema:

El autor del presente articulo busca identificar hallazgos relevantes en los datos,
para que a través de estos permitan proponer acciones comerciales. Por lo tanto, los

retos que plantea este problema son estos:
e Entender los intereses del consumidor.
e Proponer una segmentacion de consumidores.
e Crear una infraestructura de Big Data.

e Proponer un sistema de recomendaciones que permita personalizar ofertas para

incrementar la facturacion y fidelizar la cartera de clientes
- Metodologia:

La investigacion tiene como objetivo segmentar a los clientes de una cadena
de supermercados. Para ello se utilizé la metodologia TDSP (Team Data Science

Process) el cual tienes las siguientes etapas:

e Comprensién del negocio: En esta etapa se identifico que se cuenta con dos
canales de venta presencial y virtual.

e Captura de datos: El cual tiene tres pasos adicionales: Ingesta y
preprocesamiento de datos, en donde se obtuvieron de fuentes internas de la
empresa y de externas como tuits de los clientes, INEI y de Nutriscore. Y la
configuracion de una arquitectura de Big Data para lo cual se usé en Amazon
Web Services el EMR, EC2 y S3.

e Modelado: En esta etapa previamente se analizaron las variables por lo que se

procedié a aplicar una primera segmentacién encontrando seis clusters.
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Resultados:

Para la segmentacion se excluyeron los registros con valores nulos en la

columna edad. Se llevaron a cabo tres iteraciones. En la primera, con todas las variables,

se obtuvo superposicion de los puntos de varios clusters, pero no se logré una

agrupacion limpia; por lo tanto, se deseché esta opcién.

La segunda iteracion, se decidi6 eliminar la edad, pues excluye registros y no

contribuye a la clusterizacion. En este caso, se observa que la superposicion ha

mejorado; sin embargo, se obtiene una agrupacién que no es muy limpia y se puede ver

que las variables sintéticas de los grupos de mercancias tampoco aportan al

agrupamiento; por lo tanto, también se desecha esta opcién. En la tercera iteracion, se

elimina la variable edad y las variables sintéticas de los grupos de mercancias.

En la tercera iteracion si se obtuvieron seis clusters claramente definidos con

baja superposicion (solo en dos grupos) y con los centroides bien ubicados. Por lo tanto,

se considera a la tercera opcion como el mejor resultado de la segmentacion.

Tabla 5: Resultado de aplicacion K-means

Clister Color  Cantidad Antigiiedad  Promedio asto Descuento  Ratio
[dias) devisitaz ~ promedio  promedio  gasto/
por mes por mes por mes renta

] Rojo 387 627,77 77,34 135,68 319 L%

1 Yerde 335 151,14 1445 281,82 1037 1%

pl Azul 1795 13192 513 9948 251 1%

3 Amarillo 35 125414 71,48 120,33 4,25 L%

i Morado &39 2977 71,69 124,74 251 H%

Nota. Explicacion del resultado de la segmentacion Citado por Cam, C. (2021).
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Tripathi, S., Bhardwaj, A. y Poovammal. (2018). “Approaches to clustering in
Customer Segmentation”. International journal of engineering & technology,
7(3.12), 802.

- Problema
Los modelos de agrupamiento disponibles para el analisis empresarial en el
contexto de la segmentacion de clientes generan algunos conflictos para que se tenga
mucha cantidad de data disponible para bajo un enfoque analitico podamos evaluar
correctamente la informacion del cliente y el andlisis del valor de los clientes para

una mejor comprension del cliente.

Actualmente con el disefio de soluciones de tecnologia de la informacién (TI) se
tiene algunos modelos los cuales tienen ventajas y desventajas tal como el modelo de
K-Means y agrupamiento jerarquico por lo que se ve la necesidad de generar un

modelo hibrido que pueda superar a los modelos individuales.
- Metodologia

El estudio de investigacion emplea K-means y clustering jerarquico para la
segmentacion de clientes, con el objetivo de obtener una solucion hibrida superando

las técnicas de forma individual.
- Solucion

El trabajo plantea la elaboracion de agrupaciones para la data historica que

se maneja

- Agrupamiento de K-Means: Con el uso del método de codo llega a la conclusion

de que con un K=5 se obtiene una buena segmentacién de sus clientes.
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Figura 7: Validacion de los clusters K-means
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Nota. Obtenido de Tripathi, S., Bhardwaj, A. y Poovammal. (2018).

- Agrupacion jerarquica: este se mide en comparacién de modelo aglomerativo y
decisivo. Para obtener resultados satisfactorios, podemos elegir cinco grupos

(K=5) tal como se puede observar en la Figura 8

Figura 8: Validacion de los clusters jerarquico
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Nota. Obtenido de Tripathi, S., Bhardwaj, A. y Poovammal. (2018).
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La agrupacion jerarquica, ya que no requiere ningin centro de agrupacion
como entrada, nos brinda mejores opciones de elegir los grupos de conglomerados,
asi como su numero. El agrupamiento jerarquico también brinda mejores resultados

en comparacion con K-Means cuando se usa un conjunto de datos aleatorio.

La salida o los resultados obtenidos cuando se usa el agrupamiento
jeréarquico tienen la forma de dendogramas, pero la salida de K-Means consta de
agrupaciones de estructura plana que pueden ser dificiles de analizar. A medida que
aumenta el valor de k, la calidad (precision) del agrupamiento jerarquico mejora en

comparacién con el agrupamiento de K-Means.
Resultados

Los modelos de agrupamiento deben poseer la capacidad de procesar esta

enorme cantidad de datos de manera efectiva.

Cada uno de los algoritmos de agrupamiento discutidos anteriormente viene
con su propio conjunto de ventajas y desventajas. La velocidad computacional del
algoritmo de agrupamiento K-Means es relativamente mejor en comparacion con
los algoritmos de agrupamiento jerarquico, ya que estos ultimos requieren el calculo
de la matriz de proximidad completa después de cada iteracion. El agrupamiento de
K-Means brinda un mejor rendimiento para una gran cantidad de observaciones,
mientras que el agrupamiento jerarquico tiene la capacidad de manejar menos

puntos de datos.

Wu, Z., Jin, L., Zhao, J., Jing, L., & Chen, L. (2022). Research on segmenting E-

commerce customer through an improved K-medoids clustering algorithm.

Computational Intelligence and Neuroscience, 2022, 9930613.

Problema

El articulo plantea que, en la segmentacion de clientes, el RFM es el modelo
mas clasico, propuesto por Hughes y sobre este modelo muchos académicos
desarrollaron técnicas de andlisis de agrupamiento para segmentar clientes. Sin

embargo, todavia existen algunos vacios en la literatura existente.
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Por un lado, cuando se seleccionan las caracteristicas se centra en el uso de
los datos historicos de pedidos de los clientes, que no pueden reflejar
completamente las preferencias de comportamiento y los habitos de consumo de los
diferentes grupos de clientes. Por otro lado, en términos de seleccidn del algoritmo
de conglomerados, el algoritmo de conglomerado de K-medias propuesto por la
literatura existente no considero la eficiencia de la operacion del algoritmo para
mejorar el rendimiento de la segmentacion de clientes de comercio. Debido a ello
se plantea encontrar un modelo que permita establecer artificialmente valores en el
algoritmo K-Medoids e introducir el CH como indice de evaluacion de calidad de

agrupamiento para determinar el mejor k-valores.
Metodologia

El estudio de investigacion emplea la metodologia de mejorar el K con el uso del

algoritmo K-Medoids desde dos aspectos:

- Usa el indice de evaluacion CH para determinar el nimero 6ptimo de grupos en

el algoritmo K-Medoids.

- Plantea el uso del algoritmo K-Means al seleccionar los centros de agrupacion

iniciales.
Adicionalmente su metodologia sigue los siguientes pasos:

- Limpieza de datos: Se procesan los datos con valores perdidos y anémalos, como
los datos con gasto cero, los datos con la fecha de compra como valor inactivo y los

datos con un gasto obviamente erroneo

- Extraccion y Normalizacion de Indicadores: Los indicadores individuales en el
modelo RFMCYV se explican en

R: Representa el intervalo de tiempo entre la Gltima compra del cliente en el periodo

de observacion y el 31 de diciembre de 2017.

F: Frecuencia de compra del cliente en el periodo de observacion.

30



Metro: Representa la cantidad monetaria gastada por el cliente en el periodo de

observacion.

C: Frecuencia del cliente que agreg6 el producto al carrito en el periodo de

observacion.

V: Frecuencia del cliente que agreg6 el producto a favoritos en el periodo de

observacion.
-Analisis de Resultados Empiricos.

Basado en el modelo RFMCV, se ejecuta el algoritmo K-medoids mejorado. Los
resultados muestran que todos los clientes se dividen en 4 grupos, denominados
Tipo A, Tipo B, Tipo Cy Tipo D.

Solucién

Esta investigacion permite analizar a los clientes de comercio electrénico
cuyos comportamientos de consumo se basan en la plataforma de Internet. Es

necesario agregar mas nuevas caracteristicas y patrones de consumo en linea.

Por lo tanto, integramos dos caracteristicas del comportamiento de consumo
en linea en el modelo RFM, que incluyen agregar al carrito (C) y agregar favoritos
(V).

En segundo lugar, para resolver los problemas de establecer artificialmente
de k-valores y sensibilidad a los centros de agrupamiento iniciales, mejoramos el
algoritmo de agrupamiento de K-medoids existente mediante la introduccién del
indice de evaluacién de la calidad del agrupamiento CH y la idea del algoritmo K-

Means.

Con el anélisis un andlisis empirico realizado para una muestra de 37.376
clientes de una plataforma de comercio electrénico se llega a un K=4y a su vez se

diferencian métodos obteniendo mejor resultado con el K-Medoids.
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Figura 9: Validacion del valor k obtenido
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Nota. Obtenido de Wu, Z., Jin, L., Zhao, J., Jing, L., & Chen, L. (2022).
Resultados

Con el articulo se llega a complementar el modelo RFM tradicional integrando
el comportamiento de consumo de los clientes. En segundo lugar, se introduce el
indice CH para determinar el mejor valor de K. En tercer lugar, al combinarse con
el algoritmo K-Means, el algoritmo K-Medoids se mejora seleccionando de manera
dptima el centro de agrupacion inicial. Finalmente, se llega a una segmentacion de
clientes en 4 clusters con el método propuesto que definen mejor a sus clientes tal

como se muestra en la Figura 10.

Figura 10: Resultado de la segunda segmentacion
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Nota. Obtenido de Wu, Z., Jin, L., Zhao, J., Jing, L., & Chen, L. (2022).
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2.2 Marco Tedrico

2.2.1 Inteligencia Artificial:

La definicion de la inteligencia artificial, segun diversos expertos no se debe
considerar estatica ya que con el avance de las tecnologias el concepto trae consigo

nuevos aspectos e implicancias a lo largo de los afios y del desarrollo de la misma.

Dentro de las definiciones de A “[para] Caceres (2021), (..) no es hasta 1956
donde John Mc-Carthy, Marvin Minsky y Claude Shannon, tres cientificos destacados
de la época, acufiaron el término “Inteligencia Artificial” durante la Conferencia de
Dartmouth como “la ciencia e ingenio de hacer maquinas inteligentes, especialmente

programas de célculo inteligentes”. (Morales, 2021, p. 44 )

Figura 11: Inteligencia Atrtificial
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sl Machine Learning
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Learning Learning Learning + Neural Networks

Planning

Nota. Representacion gréafica de Machine Learning. Obtenido de pagina web IBM (2020).

Se debe considerar que la 1A engloba dos conceptos macro: Machine Learning

y Deep Learning. Asi, se tienen los siguientes conceptos:

“El "Machine Learning” o “aprendizaje automatico’, es la capacidad que tienen
las maquinas de recibir un conjunto de datos y aprender por si mismas,
cambiando y ajustando los algoritmos a medida que procesan informacion y

conocen el entorno”. (Morales, 2021, p. 47)
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“El “Deep Learning” o “aprendizaje profundo”, por su parte, es una rama del
Machine Learning que se ocupa de emular el enfoque de aprendizaje que los
seres humanos utilizan para obtener ciertos tipos de conocimiento. (...). Los
modelos computacionales de Deep Learning imitan las caracteristicas

arquitecturales del sistema nervioso”. (Morales, C., 2021, p. 48).

2.2.2 Machine Learning:

“Es una extension de la Inteligencia Artificial encargada de desarrollar
algoritmos que tienen capacidades de aprender y no tener que programarlos de manera
explicita” (Sandoval, 2018).

Por otro lado, la pagina web Management Solutions (2018) sostiene que el
Machine Learning son un conjunto de algoritmos que pueden hallar patrones en los

datos autométicamente.
2.2.2.1 Componentes del Machine Learning.
A continuacion, se desarrollaran los componentes del Machine Learning:

Figura 12: Componentes del Machine Learning
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Nota. Resumen grafico de los componentes de Machine Learning.
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Las fuentes de informacion, comprende datos, los cuales pueden ser:

Estructurados: Base de datos estructurada y organizada a partir de un
reporte.
No estructurados: Son aquellos que se encuentran dispersos en diversas

fuentes de datos como mails, entre otros.

Las técnicas y algoritmos, relacionados con las tareas a realizarlas:

Técnicas de tratamiento de datos no estructuradas: parsing, mapas auto-
organizativos, etc.
Modelos de Machine Learning, supervisados y no supervisados:

modelos de clasificacion, regresion, estocasticos etc.

La capacidad de autoaprendizaje, que mejora las medidas de desempefio

para permitir el reentrenamiento automatico a partir de nueva informacién

para combinar modelos y ponderacion/calibracion.

El uso de sistemas y software para la visualizacion de la informacién y la

programacion:

Visualizacion: Power BI, QlikView, QlikView, SAS Visual Analytics,
TIBCO Spotfire, Tableau.

Programacion: Java, Scala, Ruby, SAS, Matlab, C, Python, Azure, R,
SQL,

2.2.2.2 Etapas de proceso de Machine Learnnig:

A. Recopilacion de datos: Obtener la data puede ser una tarea dificil, pero existen

formas automatizadas de realizarlas, buscar organizarlas es algo que se debe

ejecutar en esta primera etapa.

B. Preprocesado: Aqui se debe preparar la data obtenida para esto es necesario

detectar, depurar o corregir datos que presentan las siguientes caracteristicas:

Datos ausentes: Presentan algin digito errado porque se digitd
manualmente o porque viene sin datos asociados la cual tiene un alto
riesgo de error.

Datos espurios: Los espurios son valores atipicos.
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C. Aprendizaje: Aplicando el algoritmo que mé&s se adecue al modelo de la
diversidad de algoritmos a los datos preparados en las fases anteriores, en esta

etapa se halla la posible solucion o modelo predictivo del objeto de estudio.

D. Evaluacion: Es necesario evaluar la posible solucién, en esta etapa se efectuara
ello a través una técnica muy utilizada: Evaluacion a través de conjunto de test,
la cual consiste en tener dos conjuntos de datos, uno para el aprendizaje del
modelo y otro para el testeo, teniendo en cuenta la variable de salida “Y™ la cual

Se conoce.

Figura 13: Etapas de proceso de Machine Learning
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Nota. Resumen de los componentes de Machine Learning. Obtenido de Gonzalez, A. y Alba,
N. (2017).

2.2.2.3 Tipos de aprendizaje:

a. Supervisado: La finalidad del presente aprendizaje es entrenar una aplicacion
de un conjunto de variables independientes “x” en una variable output “y”, esto
altimo se es sabido de antemano. Ademas, si la variable output “Y” es continua
se habla de un problema de regresion, mientras que cuando es nominal o discreta
(si 0 no, moroso 0 no moroso, etc), se habla de un problema de clasificacion.

e Regresion: La variable de salida es continua (temperatura, ventas, etc) las
cuales no se pueden organizar en grupos, cada uno de ellos son distintos

entre si.
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Figura 14: Grafico Algoritmo de Regresion
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Nota. Elaboracion propia

e Algoritmo de Clasificacion: EI modelo busca predecir a qué grupo pertenece

el ingreso de un nuevo dato, esto es posible una vez que se haya determinado

las caracteristicas que comparten cierto grupo de datos, el grupo ya se es

una variable que se conoce, con lo cual se espera que el algoritmo nos diga

a qué grupo pertenece el elemento en estudio. La variable por predecir es un

conjunto de estados discretos o categéricos. Pueden ser: Binaria: si 0 no,

azul o rojo, etc. Multiple: comprara productos: 1, 2 0 3. Ordenada: Riesgo-

Bajo, Medio o Alto, entre otras.

Figura 15: Grafico Algoritmo de Clasificacion
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Nota. Elaboracion propia

37



2.2.3 Aprendizaje no supervisado

Segun Ethem Mining (2020), el aprendizaje no supervisado no posee una
clasificacion o datos que se encuentren etiquetados. Solo estd comprendido de datos de
entrada, por lo que se encarga de agrupar caracteristicas comunes y crear patron de
comportamiento basado en los datos que encuentre. Este método tiene la capacidad de
interpretar caracteristicas de datos ayudando a obtener una mayor comprension a los
analistas de diferentes areas. Principalmente este tipo de aprendizaje se enfoca en tareas
de agrupamiento. A continuacion, se describiran las principales técnicas del aprendizaje

no supervisado:
2.2.3.1 Clustering

Técnica de aprendizaje no supervisado basado en la clasificacion por grupos de
datos por medio de algoritmos.

Gonzéles, H. y Ticona, U. (2019), menciona que el objetivo de esta técnica es
encontrar clusters (grupos) de acuerdo al comportamiento del conjunto de datos segun
la similitud de dicha informacion, es decir agruparlos de acuerdo a las caracteristicas o
similitudes que comparten dentro del mismo.

De acuerdo con Wiskott L. (2014): “el aprendizaje por Clustering es una técnica
donde no se tiene en cuenta a qué grupo pertenece verdaderamente cada observacion.
Esta particularidad es lo que diferencia al clustering de otros métodos de clasificacion
(p-2).”

Los algoritmos de clustering pueden ser clasificados Partitioning, donde se
requiere que especifique previamente el nimero de clusters a crearse y todos los grupos
estén en el mismo nivel, Por otro lado, esta el Hierarchical Clustering, donde no se

requiere especificar previamente el nimero de conglomerados.

2.2.3.2 Algoritmo K - means

El K-means es un algoritmo partitioning (particional).
“Este algoritmo agrupa los datos en un nimero predefinido de K clusters de forma que,
la suma de las varianzas internas de los clusters, sea 1o menor posible”. MacQueen
(1967) citado en Torres, P, Gonzéles, J., Lopez, V.y Vaca, S. (2020).

38



Con el modelo se espera subdividir un conjunto de datos, en K clusters,
permitiendo de esta manera que se tenga la media mas cercana a un punto central. Por
lo que del total de conjunto de datos X, donde cada dato representa un valor real de
dimensiones, K-means, se realiza las agrupaciones que permiten minimizar la suma de
los cuadrados entre los puntos de datos y los puntos centrales dentro de cada grupo,
obteniéndose W que es la media de los puntos y minimizando las desviaciones cuadradas
por pares de puntos en el mismo cluster o grupo.

Se tiene la siguiente formula:
Y —uE= Y X —u)iy)
x€5; X=zy€Ss;
Para obtener el desempefio de K-means se tiene que seguir los siguientes pasos:

- Primer paso: Para determinar el nimero de K clusters a crear y especificar de forma
aleatoria las K observaciones que seran los centroides iniciales del modelo (x,y).

- Segundo paso: Identificar las observaciones al centroide con el cual esté méas cercano,
teniendo en cuenta el valor medio de las observaciones.

Figura 16: Asignacion de puntos a los centroides (K-means)
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Nota. Se visualiza los puntos de los centroides en color morado de cada cluster (puntos verde,

rojo y azul). Obtenida de Unioviedo, 2020

- Tercer paso: Para cada K grupos recalcular los centroides o puntos medios para luego
actualizar la informacion de acuerdo recélculo.
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Figura 17: Reubicacion de centroides (K-means)
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Nota. Se sefialan los nuevos puntos de los centroides (color morado) que toma el

promedio de la distancia del dato en su cluster (puntos verde, rojo y azul). Obtenida de
Unioviedo (2020)

- Cuarto paso: Se deben repetir los pasos dos y tres hasta que el algoritmo K-means
llegue a converger, es decir, cuando las asignaciones ya no cambian. Se puede

implementar este algoritmo tanto en el lenguaje de Python, R, entre otros.

2.2.3.3 Algoritmo K-Medoids

El algoritmo K-Medoids se usa para encontrar Medoids en un grupo que es el
punto ubicado en el centro de un grupo. K-Medoids es més robusto en comparacion con
K-Means, ya que en K-Medoids encontramos "k" como objeto representativo para
minimizar la suma de las diferencias de los objetos de datos, mientras que K-Means usa
la suma de las distancias euclidianas al cuadrado para los objetos de datos. Y esta
métrica de distancia reduce el ruido y los valores atipicos. (Arora et al., 2016)

Inconvenientes del algoritmo K-Means:

e Encontrar el valor K es una tarea dificil.

e No es efectivo cuando se usa con un cluster global.

e Si se han seleccionado particiones iniciales diferentes, puede variar el
resultado para los clusters.

e EI algoritmo no maneja un cluster de diferente tamafio y diferente
densidad. (Arora et al., 2016)

El algoritmo K-Medoids comparte las propiedades de K-Means: cada iteracion
disminuye el criterio:
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e El algoritmo siempre converge.
e Diferentes comienzos dan diferentes respuestas finales.

e No alcanza el minimo global.

K-Medoids generalmente devuelve un valor mas alto que K-Means. Ademas, K-
Medoids es computacionalmente mas dificil que K-Means porque calcular el Medoid es

mas dificil que calcular el promedio. (Tibshirani, 2013)

Figura 18: Obtencion de clusters (K-medoids)
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Nota. Proceso de obtencidn de clusters a través de K-Medoids. Obtenido de Tibshirani (2013).
Por altimo, K-Medoids es mejor en términos de tiempo de ejecucion, no es

sensible a los valores atipicos y reduce el ruido en comparacion con K-Means, ya que

minimiza la suma de las diferencias de los objetos de datos. (Arora et al., 2016)
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2.2.3.4 Clustering Jerarquico

El Clustering jerarquico desarrolla una estructura de elementos que se organizan

0 agrupan en subconjuntos cada vez mas grandes hasta el punto en que todos los

elementos pertenecen a uno mismo.

La representacion grafica de este tipo de Clustering se realiza a través del

Dendrograma el cual presenta el orden en que se han unido los clusters y cuél es el nivel

de aproximacion que existe en los clusters que se han agrupado.

Figura 19: Ejemplo Dendograma.
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Nota. Representacion grafica de un dendograma.

Existen 2 tipos de métodos jerarquicos:

Clustering Jerarquico Aglomerativo: Se parte de clusters individuales en
los cuales cada cluster alberga un solo componente. Luego de cada
iteracion se agrupan aquellos clusters mas proximos. Este proceso
contintia hasta obtener un Unico cluster.

Clustering Jerarquico Divisivo: Inicia colocando todos los elementos en
un dnico cluster y luego se van subdividiendo en partes mas pequefias.
Este tipo de métodos son aplicados con muy poca frecuencia ya que es
muy dificil encontrar reglas efectivas que permitan dividir en casos y es

costosa su implementacién. (Tan, Steinbach y Kumar, 2006)

Los algoritmos mas usados para el clustering jerarquico son:

Enlace simple: Consiste en determinar la distancia minima entre dos
componentes dentro de diferentes clusters, la norma para las siguientes
combinaciones establece que los clusters que se uniran seran aquellos

que tengan la menor distancia.
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- Enlace completo: La proximidad entre clusters sera entre elementos que
posean maximas distancias, dichos componentes se encontraran en
diferentes clusters.

- Promedio del grupo: Se define de similar manera a las anteriores pero la
distancia entre clusters esta determinada por la proximidad promedio
entre todos los pares de elementos que pertenecen a clusters diferentes.
(Tan, Steinbach y Kumar, 2006)

2.2.3.5 Principal Component Analysis (PCA)

Segin Amat (2017) el PCA es una metodologia estadistica la cual simplifica la
complejidad en las distancias muestrales con muchas dimensiones. Para explicar mejor
este concepto se plantea lo siguiente: una muestra con n cantidad de componentes donde

€C_ %

se tiene un espacio muestral de “p” dimensiones (X1, X5, ..., X;). EI PCA posibilita hallar
un numero de factores (z<p) que definen aproximadamente lo mismo que las “p”
variables originales. Antes se requeria p valores para definir a cada componente, ahora
se redujo a “z” valores. A cada una de estas “z” nuevas variables se le denomina
componente principal. Por lo cual, el PCA permite sintetizar la informacion otorgada
por muchas variables en solo unos pocos componentes. Esto no significa desechar las

informaciones de las otras variables.

A continuacion, se explican 2 términos aplicados en el PCA:
- Eigen vectors: Se presenta la siguiente operacion:

Figura 20: Multiplicacion Matriz y un vector
2 3 3 12 ) 3
T = =4z
2 1 2 8 2

Nota. El resultado de la multiplicacion es un multiplo entero del vector
original. Obtenido de Amat (2017).
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“Los eigenvectors de una matriz son aquellos vectores que, al
multiplicarlos por la matriz en mencion, dan como resultado en el mismo vector

o en un multiplo entero del mismo” (Amat, 2017).

- Eigenvalue:

“...Al multiplicar una matriz por alguno de sus eigenvectores da
como resultado un maltiplo del vector original, es decir, el mismo vector
multiplicado por un nimero. Al nimero que multiplica al eigenvector
resultante se le denomina como eigenvalue. Todo eigenvector le
corresponde un eigenvalue y viceversa” (Amat, 2017)

Por tultimo, el andlisis de PCA permite, principalmente, “sintetizar” la
informacion proporcionada por un conjunto de variables en pocos componentes. Por lo
que es un metodo de gran utilidad al aplicarlo antes de la implementacion de otras

técnicas estadisticas como regresion o clustering. (Amat, 2017)

2.2.4 Sistema de Recomendadores

Todas las personas realizamos actividades de compra por lo que estamos
inmersos en tomar decisiones frente a una gran cantidad de opciones entre las que elegir,
por lo que existen opciones de recomendaciones para filtrar dichas posibilidades

permitiéndonos ganar tiempo y mejorar la calidad de la decision tomada.

Se entiende por sistema de recomendadores a un proceso de asistencia social de
decision basada en conocimiento de acuerdo al perfil del usuario, mediante el uso de
algoritmos de inferencia que permiten identificar el grado de correlacion entre sus
preferencias y los productos, servicios o contenidos existentes (Aggarwal, 2016; Carrer-
Neto et al., 2012).

Algunas técnicas mediante las que estos sistemas calculan, evalGan, construyen

y proporcionan sus resultados:
» Recomendacion colaborativa: A los agentes inmersos en el proceso de seleccion
se le dispondran aquellos elementos elegidos anteriormente por otras personas con

gustos similares.
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Se indica que se tienen inmersos algunos estereotipos de por medio como
mecanismo para construir modelos de usuarios basandose en una cantidad limitada
de informacion sobre cada usuario.

Este modelo es el méas utilizado actualmente. Algunos algoritmos colaborativos se
basan en modelos cuyo fundamento es:

Redes bayesianas y derivados.

Clustering para filtrado colaborativo.

Analisis iterativo de la componente principal.

Recomendacion basados en contenido: Al ente inmerso en el proceso se le
recomendaran items parecidos a aquellos que eligié anteriormente; basados en
items contenedores de informacion textual. Se usan perfiles con informacién
relativa a los usuarios, sus gustos, preferencias y necesidades.

Recomendacion demografica: A los entes se los clasifica de acuerdo con los datos
demograficos los cuales agrupan atributos personales de una base de datos ya
recolectada desde la cual se proporcionan recomendaciones potencialmente
interesantes para cualquier persona perteneciente a dicho grupo demografico.
Recomendacion basados en conocimiento: Se genera a partir de una red de
asociacion en la que se aplica un razonamiento que indica qué producto cumple los
requerimientos del usuario. De esta manera se deja de lado valoraciones
personales.

Recomendacion basados en utilidad: La recomendacion se basa en el calculo de la
utilidad de cada objeto en particular con respecto a los rasgos identificados

previamente para cada usuario.
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Capitulo I11: Entorno Empresarial

3.1 Descripcion de la empresa

3.1.1 Resefia historica y actividad econémica

Hipermercados Tottus se especializa en la comercializacién al minoreo de alimentos
(perecibles y no perecibles) y no alimentacion (aseo individual, vestuario, electrodomésticos,
mejoramiento del hogar, entre otros) dentro del &rea retail. Nace de la extension de la empresa
Saga Falabella, la cual inicia operaciones en Per( en el rubro de Hipermercados a través de
Hipermercados Tottus en el 2002. La cadena abrié su primer local en el centro comercial
MegaPlaza en el distrito de Independencia (Lima). Mas adelante, aperturaron las tiendas en San
Isidro, San Miguel, San Juan de Miraflores y Puente Piedra. Hoy en dia cuenta con méas de 55
locales en todo el Peru, ademas cuenta con Hiperbodega Precio Uno que ya suma mas de 10
tiendas. Actualmente, la cadena de supermercados tiene presencia a nivel nacional en las
ciudades de Lima, Ancash, Arequipa, Cajamarca, Callao, Huéanuco, Ica, La Libertad,
Lambayeque, Piura, Junin, Cusco y Ucayali.

Tottus ha podido desarrollar marcas propias en su portafolio de menestras, aceite, arroz,
productos de limpieza, entre otras. Por lo que esta categoria representa alrededor del 10% de
las ventas totales de la cadena en el mercado peruano.

Cuenta con centros de produccion para la linea de alimentos y tiendas grises (almacén
de productos electronicos) y desarrollé sus propios Centros de Produccién en Chile y Perd,
asegurando la seleccién, control y produccion con los mas altos estandares de inocuidad.
También les exigen a todos sus proveedores las certificaciones y cumplimiento de normativas,
con especial énfasis en sus marcas Tottus. En Perd, nuestra moderna Planta de Produccion de
Alimentos de Huachipa se encuentra ubicada en el mismo complejo donde operan el Centro de

Distribucion Frescos y el Centro de Distribucion Secos. (Lucidez, 2018)
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3.1.2 Descripcion de la organizacion

3.1.2.1 Organigrama

Figura 21: Organigrama de Tottus
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3.1.2.2 Cadena de suministros

La cadena de suministro para la empresa comienza con la obtencién de insumos
y productos finales de parte de sus proveedores, luego de que Tottus realiza la solicitud.
Para la obtencion de los insumos, Alicorp y Deprodeca SAC proveen a la empresa los
productos que formaran parte de su oferta, asi como los productos de marca propia. En
el caso de productos finales que seran destinados a la comercializacion, se tiene como
proveedores a empresas como P&G, Donofrio, San Fernando, Gloria, entre otras
marcas.

Seguidamente el proceso continta con el transporte de los productos de las
instalaciones de los proveedores hasta el almacén general ubicado en el distrito de
Huachipa, una vez en el lugar se realizan los procesos de: control de calidad, ingresos
de las entradas al sistema, acondicionamiento y almacenado. Luego de ubicados se
revisa la guia de requerimientos de las tiendas segun la solicitud ya sea por reposicion
0 quiebre de stock correspondiente. En el punto de venta que cominmente son las
tiendas fisicas, los reponedores se encargan de la disponibilidad los productos en
gondolas, estos reponedores pueden ser de la marca proveedora (reponedores externo),
como también los reponedores que trabajan en la planilla directa de Tottus. Los
reponedores son los encargados de la disponibilidad los productos para que los clientes
finales puedan verlos y comprarlos.

Figura 22: Cadena de suministros de Tottus

El proveedor es el  Estos insumos son Los productos se
encargado de ingresados en el distribuyen a las
realizar el Almacén General. sede de Tottus
transporte de los Aqui se realizan los segun los
insumos que se procesos: productos
“J venden en Tottus - Control de calidad requeridos o
,, BANaFRIA Ingreso al sistema segln stock
- Acondicionamiento
- Abastecimiento
GI.OIHA @

Nota. Elaboracion propia
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3.1.3 Datos generales estratégicos de la empresa

3.1.3.1 Vision, mision y valores o principios

Vision

Somos lideres en cada mercado donde competimos para ofrecer el lugar preferido

para comprar y trabajar.

Misidn

Ahorrarles dinero a las familias para que vivan mejor.

Los tres valores de la empresa son:

e Integridad: Actuar con respeto, honestidad y compromiso. Ser integro es: Ser

coherente entre lo que digo y lo que hago.

e Innovacion: Tomar la iniciativa, encontrar nuevas formas de impresionar a

nuestros clientes. Ir més alla de las expectativas de mi cliente.

e Excelencia: Tener pasién por los productos ganadores. Ser un campeon en el

servicio. Trabajar como un gran equipo. Hacer que las cosas mejoren. Tener

actitud positiva. Pasion por ser los mejores en lo que hacemos.

3.1.3.2 Objetivos estratégicos

La empresa Tottus considera los siguientes objetivos:

Aumento de eficiencias de procesos y optimizacion de costos y
autoatencion.

Trabajo colaborativo basado en los programas de cumplimiento del
grupo y fortalecimiento de la cultura organizacional.

Crecimiento de e-commerce Yy robustecimiento de la estrategia
omnicanal para cliente digital (mix, fisico y digital).

Aumento en tiendas de la capacidad de autoservicio y procesos de pago.

Lanzamiento de los productos de la marca propia.

Con respecto a la estrategia omnicanal la empresa cuenta con un modelo de

negocio el cual se centra en brindar comodidad, accesibilidad y solucién a las

necesidades de los clientes.
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Por ello, han desarrollado una propuesta de valor omnicanal que cuenta con
cuatro formatos de tiendas fisicas, mas una tienda virtual en internet (ver Figura
23) en donde ofrecen variedad de productos de marcas nacionales e
internacionales de excelente calidad, clasificados en tres grandes categorias:

Food, Non Food y Perecibles.

Figura 23: Modelo de negocio de la estrategia omnicanal

Surtide completo de alimentacion y bienes.
Penemas pracics convenientss [Pani)

Donde ademas es posible
encontrarunz oferta

i ; Tienda virtual 247
ampliada de bienes durables, S DE " °
linza blanca, vestuario, o 50 3‘,{\ o que permits realizar
productos elecironicos y . & ® z, compras por intemnat
articulas para el hogar <3 =
L o009 ©
Tormu®
Categorizs de productos — Surtido de productos
tradicicnales en o Tottus o para la compra del dia
alimentos @ higiena Supermercados Vecino a dia(Perd
‘_«-GUR"&S‘O Q oo D rnonrom
“o0@0
o0® - Abarrotas -V ioy calzado - Articulos de fibreria, jugueteria y farrsteria - 5 s
= Bebidas y licores lectronicos y lineablanca - Alimentos y 3CCES0TI0S para mascolas + Fiambre gos y congelados
[ ] = para &l hogar - Cuidado personal - Panads talaria
A:gP 0:, ene y limpisza « Lavado y maniencid = Platos pre [}
Cpyct - Carnicaria y pescadaria

Nota. Diagrama que explica los cinco modelos de estrategia omnicanal. Obtenido de: Reporte
de Sostenibilidad Tottus 2020

Siguiendo con el desarrollo de la estrategia omnicanal, Tottus cuenta a la
fecha con seis soluciones de omnicanalidad (Ver Figura 24). En abril del 2020
lanzaron “Fazil”, un aplicativo de ultima milla con despacho express, para

compras de productos en Tottus, Sodimac y Falabella.
Esta plataforma digital estd orientada a satisfacer las necesidades de los

clientes basados en: rapidez de la entrega, una robusta red logistica y del respaldo

de un equipo dedicado a gestionar la experiencia de compra en forma efectiva.
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Figura 24: Soluciones de negocio de la estrategia omnicanal

:TOTTUS

F o

FAZIL PLATAFORMA DE FPAY

Aplicacion de Ultima E-COMMERCE Billetera virtual

milla de Falabella con Tottus.com con de Falabella que

despacho express de despacho a domicilio permite, entre otras

las compras en Tottus, funcionealidades, el

Falabellay Sodimac pago de compras por
el celular a través de
un cadigo DR

Nota. De Reporte de Sostenibilidad Tottus 2020

3.1.3.3 Evaluacién interna y externa

q

CLICK & COLLECT STORE SELLERS LINIO

Red de puntos de & MODULOS EN Marketplace donde
retiro de compras TIENDAS se pueden realizar
online Compra en tienda con compras enline de
realizadas en Tottus, despacho a domicilio Tottus, Falabellay
Sodimac, Falabellay Sodimac

Linio

En la siguiente tabla se procede a definir las Fortalezas, Debilidades,

Oportunidades y Amenazas de la empresa Tottus:

Tabla 6:Matriz FODA de Tottus

FORTALEZA

Variedad de productos

DEBILIDADES

i Percepcion negativa de peruanos por empresas chilenas

Productos a menor precio

1r4|Baja presencia en los demas departamentos del Perd

Locales ubicados estratégicamente

15T Alta rotacion de sus colaboradores

Cuenta con pdgina web y app para realizar compras online

V. Baja cartera de productos propios de la marca

OPORTUNIDADES

F1

Incremento de compras online en el sector retail por la
pandemia COVID-19

Incremento del tipo de cambio (délar)

F2

Oportunidad de expansién en provincias debido a la
disminucion de precios en terrenos

Huelgas debido a la baja aceptacion de las politicas de
gobierno

F3

Las marcas propias son valoradas por los consumidores
actuales

Incremento de la inseguridad ciudadana

F4

Incremento del Mercado laberal capacitado

Incremento de la canasta basica familiar

Nota. Elaboracion propia
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Segun Cancino (2012), el FODA se desarroll a partir de un analisis

detallado y diagndstico interno (fortalezas y debilidades) y el entorno externo

(oportunidades y amenazas) con la finalidad de tener una vision 360° del entorno

empresarial actual que afronta la empresa.

Bajo esta premisa se procedio a desarrollar la Matriz FODA cuantitativa

enfrentando cada una de las Fortalezas y Debilidades con las Oportunidades y

Amenazas utilizando una puntuacion del 1 al 7:

- Siendo 7 la mayor valorizacion que obtendréa una fortaleza que aproveche

una oportunidad, también, se considerara lo mismo en caso de que la

fortaleza ayude a afrontar de la mejor manera la amenaza con la que se

cruce.

- La puntuacion mas alta, 7, para el cruce de debilidades y oportunidades

significa que la primera no permite tomar ventaja de la oportunidad. Por

otro lado, la misma puntuacion se dara en caso una debilidad lleve a la

activacion de una amenaza.

Para el presente trabajo de investigacion cada integrante del grupo ejecuto

un analisis por separado que se incluyo en los anexos. La siguiente tabla muestra

el resultado de consolidar los 5 analisis.

Tabla 7:Matriz FODA Cuantitativo (Promedio)

QPORTUNIDADES AMENAZAS
01 02 03 04 |PROMEDIO = Af A Al Ad | PROMEDIO

2 H b 5 b 2 47 3 3 2 4 29
@ F2 b 5 b 2 47 4 2 2 5 30
E F3 2 7 4 3 42 2 3 4 2 28
E F4 7 4 4 2 43 1 2 4 2 23

52 51 51 24 25 25 28 32
0 ]l 3 2 3 1 24 3 3 1 2 21
E D2 4 b 2 1 36 1 4 2 5 21
ﬁl D3 1 2 1 4 21 2 3 ] ] 26
E D4 2 1 4 1 21 2 1 2 3 19

26 31 28 18 18 21 19 30

Nota. Elaboracion propia
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Segun lo observado en la Matriz FODA consolidada, se infiere lo siguiente:

Las Fortalezas 1y 2: Variedad de productos y Productos a menor precio son las
gue ayudan a aprovechar mejor las oportunidades detalladas lineas arriba. Por otro lado,
la Fortaleza 3: Locales ubicados estratégicamente no tiene la importancia necesaria para
explotar las oportunidades descritas. La Fortaleza 2: Productos a menor precio es la que
permite afrontar de la mejor manera las amenazas. Por lo tanto, debemos desarrollar
aun mas las F1 y F2 debido a que nos ayudan a aprovechar mucho mejor las
oportunidades y afrontar de la mejor manera las amenazas. Por el lado de las debilidades
la D2: Baja presencia en los demas departamentos del Peru es la que representa el
principal obstaculo en el aprovechamiento de las oportunidades y también podria
impulsar la activacion de algunas amenazas. Esta debilidad debe ser foco de mejora en
la empresa para que asi no interfiera en el aprovechamiento de las oportunidades y

activen las amenazas del entorno.

3.2 Modelo de negocio actual

“El modelo de negocio cuenta con actividades estratégicas y la relacion entre ellas
permite afrontar de la mejor manera los cambios de su entorno y plantear alternativas de
mejoras para adaptarse a los rapidos cambios del mercado”. EI modelo de negocio de la

empresa se encuentra detallado en la Figura 25.

El supermercado tiene como propuesta de valor brindar solucion a las necesidades de
las familias peruanas a través de su servicio omnicanal, por lo que viene realizando ajustes a
sus operaciones, aumentando las capacidades en sus Centros de distribucion y su red logistica
de e-commerce a través de un ecosistema fisico y digital. Asimismo, esta fortaleciendo el
compromiso con sus clientes de ofrecer productos a precios bajos impulsando marcas propias

sin perder de vista la experiencia de compra.
A través de su aplicacion movil brindan al consumidor entregas a un menor tiempo o

mucho mas rapidas alcanzando una cobertura de 27 tiendas en Peru e impulsaron las ventas de

los alimentos alcanzando resultados considerables.
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Figura 25: Modelo de negocio actual

MODELO DE NEGOCIO Actual: Supermercado

SOCIOS CLRVE é ACTIVIDADES CLAVE
- Grupo falabella - Venta por departamento y
- Proveedores de alimentos online de productos food, non
como gloria, alicorp, food y perecibles.
pepsico,p &g, entre otras. - Produccion y venta de
- Proveedores de servicios productos de su propia marca.
(impieza, seguridad) - Marketing
- Banco falabella - Distribucion - logistica
- Colaboradores - Soporte al cliente
303
RECURSOS CLAVE
- Recursos tecnolégicos
- Sistemas de informacion
- Infraestructura ( Centros de
distribucion, tiendas,
almacénes y oficinas)
ESTRUCTURA DE COSTOS
Costos Fijos

- Soporte técnico en la aplicacion Fazil

- Almacenamiento en la nube

- Sueldos de los colaboradores

- Gastos de suministros (Luz, agua, internet)

Costos Variables
- Marketing y Publicidad
S

- Gastos Comerciales

Elaboracién propia

PROPUESTA DE VALOR
- Brindar servicio de calidad a
un precio accesible con
entregas rapidas.
- Gestionar la experiencia de
compra
- Ofrecer comodidad,
accesibilidad y
solucion a las necesidades de
sus clientes a través del valor
omnicanal.

StartUP

&9

RELACION EL CLIENTE
- Espacios de interaccion con el
cliente a través de su canal de
Youtube "Compartiendo
Sabiduria”
-Descuentos al pagar con la
billetera virtual FPay a través de
un codigo QR
- Asistencia personal a través de
call center, chatbot, whatsapp y
en tiendas

CANALES
-Sitios web, e-commerce
-Tiendas fisicas
- Medios tradicionales
(television y radio)
- Redes Sociales ( Intsragram,
Youtube, Linkedin Corporativo
y Facebook)
-Red de distribucion propia

FUENTES DE INGRESOS
Ingresos por la venta de los productos de su propia marca y otros (food, non food y

perecibles)
Ingresos por publicidad dentro de la aplicacion Fazil

@b
SEGMENTOS DE CLIENTES
Orientado a familias del sector

econdmico By C principalmente.
- Para la aplicacion Fazil

Clientes jovenes
Usuarios de e-commerce
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3.3 Mapa de procesos actual

El mapa de procesos de la empresa que se presenta en la Figura 26, cuenta con 28
procesos agrupados dentro de las tres partes fundamentales para lograr un desempefio eficiente

del negocio: Procesos Estratégicos, Operativos, Soporte y Operaciones.

Figura 26: Mapa de procesos

PROCESOS ESTRATEGICOS
PLANEAMIENTO GESTION DE GESTION TRANSFORMACION | ﬁiﬂﬁﬁﬂsv
ESTRATEGICO MARKETING ¥ COMERCIAL ¥ ANALYTICS
OFERTA TICS
COMPRA GESTIGN DE GESTION DE GESTION DE GESTION DE
COMPRAS FROVEEDORES PRODUCCION FRODUCTOS
ALMACENAMIENTO .
- - GESTION DE
CONTROL DE GESTION DE GESTION DE DISTRIBUCION DE
INVENTARIOS DISTRIBUCION CALIDAD ESPACIOS
DISTRIBUQON
VENTA GESTION DE OPERACIOMES GESTION DE
ORDEMES DE TIENDA GONDOLAS
/ PROCESOS DE SOPORTE Y OPERACIONES \
CONTROL CORP. GESTION DE GESTION DE RIESGO / FINANZAS ¥ GESTION DE
ACTIVO FLIO PERDIDA CONTROL COMPRAS GEMERALES
SR GESTION DE GESTIOM DE PRODUCTIVIDAD
RRHH. RRHH COMPENSACIONES OMEOARDING et
CRM. MARKETING EEleHE GESTION DE {E:JSSTTIS: E:
FIDELIZACION ATEMCION AL CLIENTE e

- J

Nota. Elaboracion propia
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En los procesos de negocio a nivel estratégico se tiene cinco areas que interactdan entre
si para conseguir mejores resultados tanto en el corto como en el largo plazo. Forman parte de
ellas las areas de planeamiento estratégico, gestion de marketing y oferta, gestion comercial,
transformacion y Analytics, gestion de innovaciony TIC’s. Por lo cual la empresa Tottus cuenta
con objetivos establecidos, visién y mision direccionada para el desarrollo de planes y

estrategias de mejora para la organizacion.

El proceso operativo consta de 11 areas los cuales estan agrupados en cuatro Core
Business como son Compra, Almacenamiento, Distribucién y Venta los cuales estan
estrechamente relacionados entre si para permitir conseguir satisfacer la demanda con la misma
calidad de siempre.

Los procesos de apoyo estan formados parte de 12 areas las cuales se agrupan en tres
grandes areas como es control corporativo, recursos humanos y CRM. Estos involucran la
gestion de recursos humanos tiene como finalidad afianzar y desarrollar a los trabajadores de
la organizacién los cuales realizan buenas estrategias para poder retener y fidelizar a los
clientes.

El proceso que estaremos abarcando con el desarrollo de esta investigacion esta dentro
de los procesos estratégicos como la Gestion de Innovacion y TIC en conjunto con el rea de
marketing y oferta ya que con el modelo se busca mejorar las ofertas dirigidas a los clientes

con el uso de las TICS.
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Capitulo 1V: Metodologia De La Investigacion

4.1 Disefio de la Investigacion

4.1.1 Enfoque de la Investigacion

Este estudio es de enfoque cuantitativo, ya que se propone desarrollar un modelo
de recomendacién de productos a los clientes de acuerdo con su comportamiento de
compra, por lo cual se realizara una segmentacion de clientes mediante el Analisis de
Componentes Principales o PCA y posteriormente la aplicacion de tres tipos de técnicas
de aprendizaje no supervisados: Clustering: K-Means, K-Medoids y Clustering
Jerarquico. Finalmente, se escogera la segmentacion ideal a través de indicadores

estadisticos como la Inertia y con la validacién de un experto.

4.1.2 Alcance de la Investigacion
El estudio proporciona un alcance correlacional, debido a que se requiere
encontrar grupos de perfiles de compra de los clientes para recomendar productos de

acuerdo a sus preferencias y entender la relacion entre las variables de la investigacion.

4.1.3 Disefio o tipo de la investigacion

Estudiaremos las variables a través de las técnicas de Machine Learning, por lo
que el disefio de estudio es experimental. Del mismo modo, de acuerdo con la
metodologia planteada se realizard una limpieza de datos en el preprocesamiento, por

lo cual las variables seran manipuladas.

4.1.4 Poblacion y Muestra

- Poblacion: Base de datos mensual de las transacciones generadas en Lima a través
del aplicativo Fazil de la empresa
- Muestra: Base de datos de las transacciones generadas en abril del 2022 en Lima a

través del aplicativo Fazil de la empresa.
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4.1.5 Instrumentos de medida

- Instrumento: Técnicas de aprendizaje no supervisado: K-Means, K-Medoids y
Clustering Jerarquico. Mediante la aplicacion de las técnicas al conjunto de datos
del negocio se busca subdividir en K grupos idéneos, para que a cada dato se le
clasifique a un grupo o cluster segun caracteristicas en comun.

- Responsable: Profesional experto en Marketing, quien comprobara y validara
mediante una entrevista el resultado de las técnicas y escogera la clasificacion mas

conveniente para el negocio.

4.1.6 Operacionalizacidn de variables

El trabajo de investigacion tiene como variable independiente las técnicas de

Machine Learning y como variable dependiente la mejora de la experiencia de compra

de los clientes, en la siguiente tabla se describen las variables.

Tabla 8:Descripcion de variables

Variable

Descripcion

M¢étodo de evaluacion

Independiente:

Técnicas de
Machine
Learning

- Mediante tres algoritmos de
aprendizaje no supervisado: K-
means, K-medoids y Clustering
Jerarquico, se hallaran los posibles k
grupos segun caracteristicas
similares de los datos.

- Estos grupos seran comparados por
un experto segun las caracteristicas y
preferencias de los clientes

- Algoritmos:

K-means: Método del codo
K-medoids: Método del codo
Clustering  Jerarquico:
dendograma

Método del

- Experto:

El analista de adquisicion de clientes realizara
una comparacion de los resultados mediante
una entrevista en la cual escogera la técnica
que méas conveniente para el negocio segun
las caracteristicas de los clientes.

Dependiente:
Mejora de la
experiencia de
compra de los
clientes

La finalidad de obtener agrupaciones
de clientes es generar estrategias de
marketing (descuentos,
promociones) que estén dirigidas a
las preferencias de productos segun
el grupo al que pertenecen. Es decir,
enviar promociones personalizadas a
los grupos de clientes.

Para estd investigacion, no se evaluard la
mejora en la experiencia ya que se tendria que
implementar las estrategias de marketing
segun la agrupacion de clientes y evaluar en
un periodo de tiempo si esta genera 0 no
mejoras en la experiencia de compra por el
aplicativo de Tottus.

Nota. Elaboracion propia
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4.2 Metodologia de implementacion de la solucion

e Recopilacién de base de datos

Teniendo en cuenta las transacciones generadas desde el mes de junio del 2021 a
junio del 2022 se evidencia que la mayor cantidad de transacciones realizadas fueron
en los meses de julio 2021, diciembre 2021 y abril de 2022. Como sabemos que los
meses de julio y diciembre estdn asociados a campafias donde se puede producir
mayores transacciones, por ello tomamos como muestra el mes de abril del afio 2022
con el fin de evitar datos de transacciones inflados de meses atipicos. Por lo tanto, se
recopild los 265,435 registros de transacciones de ventas del mes de abril del 2022.

Figura 27: Transacciones mensuales del aplicativo Fazil desde junio 2021 a junio
2022

Transacciones mensuales

300,000
265,435

250,000 237,566 233,178

215,398
204,9 232,061

200,000 212,660 216,928

204,522 210,486

179,167
150,000

100,000

50,000

Jun-21 Jul-21 Ago-21 Set-21 Oct-21 Nov-21 Dic-21 Ene-22 Feb-22 Mar-22 Abr-22 May-22 Jun-22

Nota. Elaboracion propia
e Presentacion de variables

De la base de datos se encontraron 66 variables las cuales se indican en la Tabla

10 y seran evaluadas en el preprocesamiento.
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e Preprocesamiento

Antes de aplicar las tres técnicas se validara que los datos de cada variable estén
completos, las variables sean caracteristicas de los clientes, que no exista duplicidad de
variables o datos, se transformaran variables categéricas a numéricas y se normalizaron
los datos esto Ultimo para que todas las variables tengan una misma escala numérica.
Luego de ello, mediante la aplicacién de PCA se lograra, por la cantidad de datos de la
muestra, aplicar mas eficientemente las tres técnicas de Clustering, ya que reducira las

dimensiones de los datos y por ende sera menos pesada para el modelado.

e Modelado

Una vez limpios los datos se aplicaran tres técnicas de Clustering para buscar el
K o6ptimo. En primer lugar, se aplicara K-Means y K-Medoids, para ello se realizaran
diferentes interacciones considerando los valores de K entre dos a 11 y en base a los
resultados de la inercia se evaluard el K dptimo. Finalmente, se aplicara Clustering
Jerarquico para contrastar que coincidan los niameros optimos de K escogidos en las

dos anteriores técnicas.

e FEvaluaciéon de modelos

Se considerara una evaluacion teérica mediante las técnicas y una evaluacion
préactica mediante el experto. La evaluacion tedrica para la primera técnica (K-means)
y segunda técnica (K-Medoids) se realizara contrastando la Inertia con el nimero de
agrupamientos (K) mediante el Método del Codo. Finalmente se aplicara Clustering
Jerarquico, el cual se evaluard mediante el método grafico del Dendograma. La
evaluacion practica la realizara el experto, quien sera el encargado de escoger la técnica

mas conveniente segn los grupos por cada técnica.

e Simulacion

Luego de la evaluacion tedrica y practica se procederd a dar mas detalle de las

caracteristicas generadas por cada grupo segun la técnica escogida por el experto.
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En esta etapa se tendria que realizar una prueba por un periodo de tiempo en la
que se use la informacion de cada grupo de clientes para enviar estrategias
personalizadas de productos segun las caracteristicas del cliente, mediante esta prueba
y su evaluacion (encuesta a los clientes) se podra validar si la implementacion del

agrupamiento de clientes genera 0 no mejoras en la experiencia de compra.

Figura 28: Metodologia de la investigacion

K- Means Tedrico: Métodos
K - Medoids Practico: Experto
ClusteringJerarquico

—_—
=] *®%aA —
—SHSYE -
a=g<a> |

Limpieza de datos
Normalizacién
PCA

Nota. Elaboracion propia

4.3 Metodologia para la medicion de resultados de la implementacion

Segun lo nombrado lineas arriba, despues del desarrollo de los modelos propuestos de
recomendacion de productos a los clientes de la empresa segun las transacciones de ventas de
abril 2022, se debe corroborar si la cantidad de clusters o grupos (K) seleccionados y agrupados

es el correcto. Para ello, se sugiere realizar dos validaciones una tedrica y otra préactica:
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e Tebrico:

Para el algoritmo K-Means se basa en el uso del método Inertia, la cual nos
indica cuan congruente son los clusters internamente. Esto se mide como la suma de la
distancia al cuadrado de cada punto hasta su centro mas proximo o cercano de su

agrupacion asignada. Se tiene la siguiente formula:
N
>
i=0

Donde “u” representa el centroide del cluster asignado y Xi es los valores evaluados.

Xi — uf?

Lo que se requiere al aplicar el modelo de K-Means es seleccionar los centroides que

minimicen la Inertia o el criterio de suma de cuadrados dentro del grupo.

Para el algoritmo de K-Medoids, la obtencién de la cantidad de clusters 6ptimos
se realizara con la Inertia. Es similar al de K-Means pero tiene diferencias teoricas, ya
que requiere que los centroides del conglomerado sean miembros del conjunto de

entrada, la funcion objetivo esta determinada por:

L3
Gk-medoia((X,d).(C1,....Cy)) = min_ 3" d(x, )’

L] q--a L E
Pl i1 redy

Por ultimo, se desarrollara el algoritmo de Clustering Jerarquico la cual consiste en la

agrupaciéon de elementos en subconjuntos cada vez mas grandes hasta que todos estos

pertenezcan a uno mismo. ElI Dendograma representara graficamente la cantidad de

agrupamientos resultantes.

Para ello se consideraré lo siguiente:

Definir cada punto de datos como un grupo: Cx,, = {Xkn}.

Hallar los dos conglomerados, Cx; y Cy,, que estan mas cerca uno del otro y se
procedera a dibujar lineas verticales en el grafico en la parte superior de cada grupo
hasta la distancia de estos dos mas cercanos.

Fusionar los dos clusters mas cercanos en uno, Cz; = Cx;, enlazado a Cy,, es decir,
definir un nuevo cluster. Luego se reorganizara los grupos en la abscisa de modo que
los dos nuevos mas cercanos se conviertan en vecinos, este proceso se repetird hasta

obtener el cluster objetivo.
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e Préctico:

Tras la aplicacion teorica de los 3 algoritmos se obtendran una serie de
resultados 6ptimos de clusters. A fin de determinar la mejor segmentacion, se expondra
los resultados obtenidos del modelo a un experto de marketing de la empresa con el
objetivo de que pueda evaluar la més idénea y conveniente, ademas de brindar una

retroalimentacidn respecto la segmentacion obtenida por los modelos.

4.4. Cronograma de actividades y presupuesto

A continuacion, en la tabla 8 se presenta el cronograma de actividades de nuestra
investigacion, que se desarrolla desde la Gltima semana de junio de 2022 hasta la Gltima semana
de octubre. Asimismo, en latabla 9 se presenta el presupuesto estimado de los gastos realizados
para llevarlo a cabo por todos los participantes de este estudio de la implementacion de la
propuesta de un sistema de recomendacion de productos usando técnicas de Machine Learning

para mejorar la experiencia de compra de los clientes de Tottus.

Tabla 9:Cronograma de Actividades

JUNIO JULIO AGOSTO SETIEMBRE =~ OCTUBRE

ACTIVIDADES

CAPITULOI: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1.Descripcion de la realidad problematica
1.2. Justificacion de la investigacion
1.3.Demilitacion de la investigacion
CAPITULO I1:MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de la investigacidn

2.2. Bases Tedricas

CAPITULO Ill: ENTORNO EMPRESARIAL -
3.1. Descripcion de la empresa

3.2. Modelo de negocio actual(CANVAS)
3.3. Mapa de procesos actual

CAPITULO IV: METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION B
4.1. Disefio de la investigacion

4.2. Metodologia de implementacidn de la solucion
4.3. Metodologia para la medicién de resultados de |3
4.4. Cronograma de actividades y presupuesto
CAPITULO V: DESARROLLO DE LA SOLUCION R
5.1. Propuesta solucién

5.2. Mediciones de la solucion

CAPITULO VI: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
6.1. Conclusiones y recomendaciones

ENTREGA FINAL

Entrega de trabajo y Sustentacion

Nota. Elaboracion propia
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Tabla 10:Presupuesto de investigacion

Unidad de medida  Cantidad

Partidas y subpartidas

Lapiceros
Cuadernos

Post-it

Resaltador

Lapiz

Borrador

Cinta de embalaje

Libros
Articulos

Laptops
Mouse
Teclado
Celulares

Personal

Internet
Agua
Luz

Materiales de oficina
Unidad
Unidad
Unidad
Unidad
Unidad
Unidad
Unidad

N NINN W AN

Materiales impresos/digitales
Unidad 7
Unidad 15

Magquinarias y equipos
Unidad
Unidad
Unidad
Unidad

[S2ERECA NG RN,

Mano de obra
Horas 500

Servicios Basicos

Mes 5
Mes 5
Mes 5

Nota. Elaboracién propia

Costo Unitario Total (S/.)

S/5.00
S/7.00
S/4.00
S/2.50
S/1.50
$/1.50
S/5.00
Subtotal

S/0.00
S/0.00
Subtotal

$/2,700.00

$/20.00

$/30.00

$/1,200.00
Subtotal

S/5.00
Subtotal

$/100.00

S/35.00

$/100.00
Subtotal

Total

$/10.00
$/28.00
S/12.00
S/5.00
S/3.00
S/3.00
$/10.00
S/71.00

S$/0.00
$/0.00
0

S$/13,500.00
$/100.00
S$/150.00

S$/6,000.00
19750

$/2,500.00
S$/2,500.00

$/500.00
S/175.00
$/500.00
S$/500.00

$/22,821.00

64



Capitulo V: Desarrollo de la Solucién

5.1 Propuesta solucién

5.1.1 Planteamiento y descripcion de actividades

Para la metodologia a utilizar y el cronograma presentado, se plantea analizar los 3

algoritmos no supervisados mencionados en puntos anteriores en los siguientes pasos:

Recopilacion de datos: La informacion fue descargada y almacenada en un archivo
excel. Esta informacién son las transacciones mensuales a través del aplicativo
Fazil del mes de abril del afio 2022.

Presentacion de variables: Se definiran las variables para analizar las mas
importantes y representativas para el modelo.

Pre-procesamiento de datos: La data serd recopilada con el fin de que esta sea
Optima Se buscaran valores nulos y vacios. Asimismo, se realizara el Analisis de
Componentes Principales (PCA).

Modelado: Se aplicara la técnica K-Means, Clustering jerarquico y K-Medoids para
simular los escenarios posibles, analizando los posibles k-6ptimos.

Evaluacién del modelo: Se comparan los resultados obtenidos de cada modelo para
establecer un algoritmo 6ptimo.

Simulacién: Se realizara el andlisis de los resultados e interpretacion de estos.

5.1.2 Desarrollo de actividades. Aplicacién de herramientas de solucion.

5.1.2.1. Recopilacion de datos

La informacion fue descargada y almacenada en un archivo excel. Esta

informacion son las transacciones realizadas a través del aplicativo Fazil del mes de
abril del afio 2022.

5.1.2.2. Presentacion de variables

Se obtuvieron las transacciones realizadas por el aplicativo Fazil del mes de

abril del afio 2022, teniendo asi 265.435 registros y 66 variables, de las cuales solo se

escogeran las relevantes.
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Tabla 11:Descripcion de variables

Nro Variable Descripcion

1 Caodigo Orden Caodigo de orden de compra del cliente

2 Nro. Orden NUmero de orden compra del cliente

3 Estado Estado en el que se encuentra la compra (En Despacho, En
Embarque)

4 Sub Estado Sub Estado en el que se encuentra el pago de la compra

5 Tipo OC Tipo de Orden de Compra

6 Tipo Despacho Tipo de despacho realizado en la compra

7 Cliente Nombre del cliente

8 DNI DNI del Cliente

9 Sexo Sexo del cliente

10 Edad Edad del cliente

11 Celular Celular del cliente

12 Correo Correo del cliente

13 Medio Pago Medio de pago del cliente (CREDITO, VISA)

14 Caodigo Reserva Caodigo de reserva del cliente

15 Distrito Distrito de la vivienda del cliente

16 Latitud Latitud del distrito

17 Longitud Longitud del distrito

18 Direccion Direccion de la vivienda del cliente

19 Punto Recojo Punto de recojo de la compra

20 Fecha y Hora Compra Fecha y hora de compra

21 Fecha y Hora Despacho Fecha y hora de despacho

22 Fecha Compra Fecha de compra

23 Hora Compra Hora de compra

24 Fecha Despacho Fecha de despacho

25 Hora Despacho Hora de despacho
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26 Cadigo Picking Center Caodigo del centro de distribucion para la compra

27 Picking Center Nombre del centro de distribucién para la compra

28 Cadigo Local Caodigo del local de procedencia de la compra

29 Local Despacho Nombre del local de procedencia de la compra

30 SKU Compra SKU del producto comprado

31 EAN Compra EAN del producto comprado

32 SKU Pickeado SKU del producto pickeado

33 EAN Pickeado EAN del producto pickeado

34 Marca Marca del producto comprado

35 Producto Nombre del producto comprado

36 Cadigo Division Cadigo de Division (Macro categoria productos - Nivel 1)

37 Division Nombre de Division (Macro categoria productos - Nivel 1)

38 Caodigo Departamento Caodigo de Departamento (Nivel 2 Categoria)

39 Departamento Nombre de Departamento (Nivel 2 Categoria)

40 Caodigo Sub Cddigo Subdepartamento (Nivel 3 Categoria)
Departamento

41 Subdepartamento Nombre Subdepartamento (Nivel 3 Categoria)

42 Caodigo Clase Cddigo de clase (Nivel 4 Categoria)

43 Clase Nombre de clase (Nivel 4 Categoria)

44 Caddigo Subclase Cddigo Sub Clase (Nivel 5 Categoria)

45 Subclase Nombre Subclase (Nivel 5 Categoria)

46 Folio Expediente de compra

47 Fase Folio Fase de expediente de compra

48 Estado Folio Estado de expediente de compra

49 Sub Estado Folio Sub estado de expediente de compra

50 Estado de Creacion Folio | Estado de creacion de expediente de compra

51 Precio Unitario Precio unitario del producto adquirido

52 Precio Regular Precio regular del producto adquirido
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53 Cantidad Solicitada Cantidad de productos adquiridos

54 Unidad Unidad de medida de productos adquiridos (UN, KG)
55 Precio Compra Total Precio de compra total de productos adquiridos
56 Cantidad Pickeada Cantidad de productos pickeados

57 Precio Venta Despacho Precio de venta total de despacho

58 Promocion Promocion realizada a la compra

59 Flete Costo de flete por compra

60 Fecha Picking Fecha de picking

61 Fecha Facturacion Fecha de facturacion

62 Fecha Envio Fecha de envio de compra

63 Fecha Entrega Fecha de entrega de compra

64 Canal Canal de venta

65 Tipo Orden Tipo de Orden de Compra

66 Tipo SubOrden Tipo de SUbOrden de compra

Nota. Elaboracion propia

Figura 29: Vista previa de la base de datos en Python

. . Precio
Codigo Nro. Sub _ Tipo . o Fecha Fecha
Orden Orden Estado Estado  1P0OC Despacho Cliente DNl Sexo Edad .. Venta Promocién Flete Picking Facturacién
Despacho
En  Enviado a Despacho Gabriel 2022- 5459 04-20
0 3341805 604409609 Despacho POS SINFOLIO Express P e 45585502 M 33 . 6.80 NaM 5.0 193}4—53 21-42-00
En Regisfrado Despacho Aleszandra 2022- 2022-04-26
1 3393249 604451411 Despacho en POS SINFOLIO Express  Aredondo 76510415 F 32 . 2.1 NaM 5.0 182:—33 18:31-00
En Registrado Despacho solange e 2022-04-26
2 3303280 504481185 Despacho 2n FOS SINFOLIO Express past 5644323 F 38 . 9.40 NaMN 5.0 1321—33 31-28-00
. Alexis 2022-
En Regisirado Despacho : 2022-04-26
3 3393252 804481395 SINFOLIO Davila 75696857 M . 2.61 NaM 0.0 04-26 ag-
Despacho en POS Express Mundo 18:30-00 18:39:00
4 3393249 604481411 En Registtado g\po o Despacho Alessandra gp15045  p o 34 7.04 NaN 50 0436 NaN
Despacho en POS Express Arredondo : : 18:24-00

5 rows x 66 columns

Nota. Elaboracién propia
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5.1.2.3. Pre-procesamiento de datos

En esta etapa se evaluaron los datos de cada variable y por eso se eliminaron los

valores nulos, se transformaron las variables categéricas a numéricas y también se

normalizaron los datos.

Seleccion de variables: Al visualizar las 66 variables de la base de datos,
se observo que hay variables que son identificadores y que no deben ser
consideradas en el modelo, ya que no explican el comportamiento de la
data por ser un ID tnico. Dentro de esas variables estan: “Codigo de
Orden”, “Nro. Orden”, “Codigo Reserva”, “Cddigo Picking Center”,
“SKU Compra”, “EAN Compra”, “SKU Pickeado”, “EAN Pickeado” y
“Folio”.

Asimismo, se encontraron variables que no contienen datos como:
“Latitud”, “Longitud”, “Punto de recojo”, “Fase folio”, “Estado folio”,
“Subestado folio”, “Estado creacion folio”, “Promocion”, “Fecha
envio”, “Fecha entrega”, “Tipo SubOrden”.

Por otro lado, se eliminaron las variables que no influyen en el modelo:
“Estado”, “Sub Estado”, “Tipo OC”, “Cliente”, “Celular”, “Correo”,
“Direccion”, “Fecha y Hora Compra”, “Fecha y Hora Despacho”,
“Fecha compra”, “Hora compra”, “Fecha despacho”, “Picking Center”,
“Local Despacho”, “Producto”, “Division”, “Departamento”, “Sub
Departamento”, “Codigo Clase”, “Clase”, “Codigo Sub Clase”, “Sub
Clase”, “Precio Unitario”, “Precio Regular”, “Cantidad Solicitada”,
“Unidad”, “Precio Compra Total”, “Cantidad Pickeada”, “Precio Venta
Despacho”, “Flete”, “Fecha Picking”, “Fecha Facturacién”, “Canal”,
“Tipo Orden”.

Finalmente, se eliminaron las variables que tiene correlacion con otras
o son muy dispersas: “Codigo de Division”, “Codigo de
subdepartamento”, “Distrito”, “Codigo local”. Por lo tanto, escogieron
las 5 variables mas importantes: “Sexo”, “Edad”, “Medio de pago”,

“Marca”, “Codigo de Departamento”.
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Figura 30: Eliminacion de variables

datos_limpios=data.drop([ Codigo Orden','Nro. Orden','Estade’, 'Sub Estado’,'Tipo Despacho', 'Cliente’,
‘Celular’, 'Correc’, 'Codigo Reserva', 'Latitud’, "Longitud', 'Direccion’,

"Punto Rececjo', 'Fecha y Hora Compra’, 'Fecha y Hora Despacho’,
"Hora Compra’, 'Fecha Despacho’, 'Hora Despacho”, "Cédigo Picking Center’,
"Picking Center', 'Local Despacho’, 'EAN Compra’, "SKU Pickeado', "EAN Pickeado’,
‘Division’, 'Departamento’, "Sub Departamento’, 'Codigo Clase’, 'Clase’,
"Codigo Sub Clase',’'Sub Clase', 'Folio',"Fase Folio",'Estado Folio’, 'Sub Estado Folio’,
"Estado de Creacion Folio', 'Unidad’, 'Precioc Unitario’, 'Precio Regular’,
"Precic Compra Total','Cantidad Pickeada', 'Precio Venta Despacho', 'Promocidn’,
"Flete’, 'Fecha Picking’, 'Fecha Facturacién’,'Fecha Envio’,'Fecha Entrega’,
"Canal’, 'Tipo Orden’,'Tipo SubOrden’, 'Tipo OC",'Cantidad Solicitada’, 'Producto’,
"DMI","SKU Compra', Fecha Compra’],axis=1)

Nota. Elaboracion propia

Figura 31: Variables seleccionadas

Sexo Edad Medio Pago Marca Codigo Departamento

0 M 33 CREDITG TOTTUS JO101
1 F 32 visa TOTTUS J0401
2 F a8 CREDITG TOTTUS J0201
3 M a0 CREDITC OTROS JO101
4 F k| visa TOTTUS JO502

Nota. Elaboracion propia

e Eliminacioén de valores nulos: No se detectaron valores nulos.

Figura 32: Eliminacion de valores nulos

datos limpios.isna().sum{).sum{)

a

Nota. Elaboracién propia

e Transformacion de variables: Debido a que la mayoria de las variables son
categoricas, estas deben ser transformadas a variables numéricas. Para ello,
primero se modifica la variable decimal “Cddigo Local” a una variable
numérica. Asimismo, se procedié a transformar todas las variables
restantes, excepto “Edad”, a variables numéricas a través de la libreria

sklearn.preprocessing (Herramienta: LabelEncoder).

70



Figura 33: Transformacion de variables categoricas a numéricas

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

encoder = LabelEncoder()
datos_nonan[ 'Medio Pago'] = encoder.fit_transform{datos_nonan[ 'Madio Pago']}

encoder = LabelEncoder()
datos_nonan[ "Marca’] = encoder.fit_transform({datos_nonan[ 'Marca'])

encoder = LabelEncoder()
datos_nonan[ 'Codigo Departamento'] = encoder.fit_transform{datos_nonan['Codigo Departamesnto’])

encoder = LabelEncoder()
datos_nonan['Sexo’] = encoder.fit_transform({datos_nonan['Sexo’])

Nota. Elaboracion propia

Figura 34: Variables transformadas

datos_nonan.head()

Sexo Edad Medio Pago Marca Codigo Departamento

0 1 33 0 2 0
1 0 a2 1 2 4
. 0 38 0 2 2
3 1 30 0 0 0
4 0 I 1 2 5

Nota. Elaboracion propia

e Normalizacién de variables: Debido a que las variables tienen diferentes
escalas numéricas, es necesario normalizar dichas variables a una misma
escala. Se descargd la herramienta StandarScaler de la libreria
sklearn.preprocessing. A continuacion, se muestran los resultados

obtenidos.
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Figura 35: Variables normalizadas

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

normalizador = StandardScaler()
X_norm = normalizador.fit_transform{datos_nonan)

X_norm

array([[ 1.54211222, @.89982339, -@.7642@779, 1.12282887, -1.83674235],
[-2.564848124, -@.89887153, 1.38837343, 1.1e282887, 1.98581986],
[-8.564848124, 1.89317799, -@.76438779%, 1.18282887, ©.82453936],

[ 1.54211222, -.49622137, -e.764328779, 1.1e282887, 1.88581986],
[-8.564848124, -8.89887153, 1.38837343, 1.18282887, -1.83874835],
[ 1.54211222, -8.29754545, -@.76428779, -8.83828243, -1.83874835]])

Nota. Elaboracion propia

e Analisis de Componentes Principales (PCA): Para este paso, se procedio a
utilizar la herramienta PCA de la libreria sklearn.decomposition y luego se
procedié a la reduccion de 3 dimensiones, ya que estos explican el 70% de

la data analizada. A continuacidn, se muestran los resultados obtenidos:

Figura 36: Aplicacion de PCA

pca = PCA(n_components=3)
pca.fit(X_norm)

PCA(n_components=3)

sum(pca.explained_variance_ratio_)

0.7089183348335666
X _norm_pca = pca.transform(X_norm)

X_norm_pca

array([[-0.27784567, 1.54082594, 0.48899651],
[ 1.67333671, -0.44002368, -0.16625097],
[ 1.05125229, -0.06916511, -0.77663443],
ceey
[ ©.44302762, 2.21204493, -0.50812709],
[ ©.6401421 , -1.06281209, 0.65462973],
[-1.62887668, 1.0978063 , 0.80874471]])

Nota. Elaboracién propia
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5.1.2.4. Modelado

En esta etapa se realizard el modelado de los 3 algoritmos mencionados
previamente.

e Aplicacion de K-Means: Se realizaron diferentes iteraciones del valor

de K, hasta obtener el valor o rango de valores de K apropiados para el

modelo propuesto. Esta iteracion de K esta dada entre los valores de 2 a

11. Para la ejecucion del K-6ptimo se utilizé la herramienta K-Means de

la libreria sklearn.cluster, mediante el siguiente script:

Figura 37: Aplicacion de K-Means para K =[2;11]

from sklearn.cluster import KMeans

valores=[]

for k in range(2,11):
datos NS = KMeans(n clusters=k)
datos NS.fit(X norm pca)
valores.append(datos NS.inertia )

Nota. Elaboracién propia

Figura 38: Inertia por Cluster (K-Means)

Método del Codo

275000
250000 -
225000 1
200000 A
175000 A
150000 A
125000 A
100000 A

75000 1

2 4 6 8 10
Namero de clusters

Nota. Elaboracién propia
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Valores

e Aplicacion de K-Medoids: Se realizaron diferentes iteraciones del valor

de K, hasta obtener el valor o rango de valores de K apropiados para el
modelo propuesto. Esta iteracion de K estd dada entre los valores de 2 a
11. Para la ejecucion del K-6ptimo se utilizo la herramienta K-Medoids
de la libreria sklearn_extra.cluster, mediante el siguiente script:

Figura 39: Aplicacion de K-Medoids para K = [2;11]
from sklearn_extra.cluster import KMedoids

X_norm_pcal :18e8,:].shape
(1000, 3)
valores=[]
for k in range(2,11):
datos NS = KMedoids(n_clusters=k)

datos NS.fit(X norm_pca[:188@,:])
valores.append(datos MNS.inertia )

Nota. Elaboracion propia

Figura 40: Inertia por Cluster (K-Medoids)
Método del Codo

1500 4
1400 A
1300 1
1200 1
1100 A
1000 +
800 A

BOO 4

2 3 4 5 B 7 8 9 10
Numero de clusters

Nota. Elaboracion propia
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e Aplicacion de Clustering Jerarquico: Se utilizd el dendograma para
poder definir cual es el nimero 6ptimo de clusters. Se observa que el

numero optimo podria estar a partir de 5 clusters.

Figura 41: Aplicacion del Dendograma

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering
import scipy.cluster.hierarchy as sch

dendrogram = sch.dendrogram(sch.linkage(X norm pca[:1ee@,:], method="ward"))

Nota. Elaboracion propia

Figura 42: Dendograma (Clustering Jerarquico)

10 A

D AT T i i

Nota. Elaboracion propia

5.1.2.5. Evaluacion del modelo

Previamente a la ejecucion de la transformacion y normalizacién de datos, se
realizé una copia de la tabla inicial con las variables seleccionadas. Esto debido a que

se quiere agrupar las columnas de los k-6ptimo segiin cada modelo.
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Figura 43: Copia de la tabla original

datos _nonan_copy = datos _nonan.copy()

Nota. Elaboracion propia

Para la evaluacién del modelo éptimo se generaron 10 modelos de K-Means y
K-Medoids respectivamente y a partir de estos se analizaron y evaluaron las métricas
de los resultados obtenidos junto con la opinion de un experto, para poder escoger el

modelo 6ptimo y la cantidad de cluster adecuada.

Figura 44: Data etiquetada para evaluar los modelos K-Means y K-Medoids

Sexo Edad Medio Pago Marca Codigo Departamento Cluster Kmeans [Cluster Kmedoids

0 M 33 CREDITO TOTTUS JO101 5 5
1 F 32 visa TOTTUS J0401 4 1
2 F 38 CREDITO TOTTUS JO201 0 4
3 M 30 CREDITO OTROS JO101 2 5
4 F Ky visa TOTTUS J0502 4 1

Nota. Elaboracion propia

Para escoger el K-6ptimo, se escogieron dos propuestas presentadas al experto,
la primera propuesta es del modelo de K-Means con 6 cluster y la segunda con el modelo de
K-Medoids con 7 cluster. A continuacidn, se presentan las dos propuestas. Para mas detalles de

la evaluacion y entrevista revisar el Anexo 6.
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Tabla 12:Propuesta 1 (Modelo K-Means)

0 1 2 3 4 5
Edad 33-37 anos 28-37 afios 28-37 afos 28-37 afos 18-27 afos 37-43 afios
Femenino en su . . . Femenino en su Femenino en su
Sexo . Femenino Femenino Masculina . .
mayoria mayoria mayoria
. Visa: Otros Credito: CMR en Visa: Otros
Medio de pago | Credito: CMR Credito: CMR Credito: CMR

medios de pago

su mayoria

medios de pago

Totttus en su

Otras marcas en

Otras marcas en

Otras marcas en

Otras marcas en

Marca , . . , Otras marcas )
mayoria SU mayoria SuU mayoria SU mayoria SuU mayoria
Abarrotes, lavado | Abarrotes, lavado | Abarrotes, lavado Liquidos y Frutas y verduras,
Departamento | Frutas y verduras . - . . .
Y mantenimiento Yy mantenimiento Yy ma ntenimiento perfumerla lacteos
Nota. Elaboracion propia
Tabla 13:Propuesta 2 (Modelo K-Medoids)
0 1 2 3 4 5 6
Edad 28-32 afios 33-37 afios 23-27 afios 28-32 afios 33-37 afios 28-32 afios 33-37 afios
. Femenino en su . Femenino en su Femenino en su . .
Sexo Femenino , Femenino , , Masculino Femenino
mayoria mayoria mayoria
Visa: Otros medios Visa: Otros medios
Credito: CMR en su Credito: CMR en su|Credito: CMR en su
Medio de pago i de pago en su Credito: CMR de pago en su Credito: CMR , i
mayoria ) i mayoria mayoria
mayoria mayoria
Marca Otras marcas en su|  Tottus en su Otras marcas en su|Otras marcasen su| Tottus ensu  |Otras marcas (64%)|Otras marcas (51%)
mayoria mayoria mayoria mayoria mayoria y Tottus (36%) y Tottus (49%)
Frutas y verduras, L Abarrotes, Lacteos,
Abarrotes, 3 Y Liquidos y Abarrotes, Lavado | Frutasy verduras, |Abarrotes, Frutasy
Departamento L Lacteos, Lavado y ) . L Lavado y
Liquidos Perfumeria y mantenimiento Lacteos verduras, Liquidos

Mantenimiento

mantenimiento

Nota. Elaboracion propia

5.1.2.6. Simulacién de resultados

Con el K=7 escogido (Algoritmo K-Medoids), se analiz los resultados

encontrados, con el objetivo de resaltar los datos mas importantes por cluster y

asi categorizar a cada uno de estos grupos, de manera que sea un impacto

positivo para la empresa. Por ello, se analizé la variable “Edad” y se obtuvieron

los siguientes resultados:
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Tabla 14:Cuadro de doble entrada (cluster vs Edad)

Edad

Cluster | 18-22 | 23-27 | 28-32 | 33-37 | 38-43 | Total

0 1215 1525 19920 9320 3100 35080
1 10 6235 22995 8950 38190
2 6430 15625 670 22725
3 25 16825 | 10510 8200 35560
4 15 1285 6345 15790 6180 29615
5 4975 9625 24945 | 23030 8525 71100
6 100 145 12690 | 15060 5170 33165
Total 12735 | 28240 | 87630 @ 96705 | 40125 | 265435

Nota. Elaboracion propia

Para segmentar de manera idonea esta variable, se busca tener el % maés

representativo por cluster (aproximadamente mayor al 50%):

De los resultados obtenidos, se deduce lo siguiente:

Para el cluster “0”, el rango de edades entre 28 y 32 representa el 56,78%

de los datos en este grupo.

Para el cluster “1”, el rango de edades entre 33 y 37 representa el 65,55%

de los datos en este grupo.

Para el cluster “2”, el rango de edades entre 23 y 27 representa el 44,54%

de los datos en este grupo.

Para el cluster “3”, el rango de edades entre 28 y 32 representa el 47,96%

de los datos en este grupo.

Para el cluster “4”, el rango de edades entre 33 y 37 representa el 45,01%

de los datos en este grupo.

Para el cluster “5”, el rango de edades entre 28 y 32 representa el 71,11%

de los datos en este grupo.

Para el cluster “6”, el rango de edades entre 33 y 37 representa el 42,93%

de los datos en este grupo.

La siguiente variable analizada fue “Sexo” de los clientes para saber la

proporcién por cluster:
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Figura 45: Segmentacion de clientes por la variable “Sexo”

78.58 mil (29.6%) —._

Sexo
oF
oM

" 186.86 mil (70.4%)

Nota. Elaboracion propia

Figura 46: Segmentacion de clusters por la variable “Sexo”

Sexo ®F oM
100%

80%

60%

100.0%

40%

20%

0%

3
Cluster

Nota. Elaboracién propia

Como se puede visualizar en la Figura 45, en la base de datos general, la
proporcion de sexo de los clientes es de un 70% mujeres aproximadamente y un 30%
hombre aproximadamente. Esto es un dato importante en la toma de decisiones

comerciales.
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Asimismo, como se visualiza en la Figura 46, se analizé la misma variable por

cluster y los resultados fueron, en su mayoria, del sexo femenino. Los resultados son

los siguientes:

El cluster “0” tiene toda su poblacién del sexo femenino.

El cluster “1” tiene la proporcion de 85,7% del sexo femenino y 14,3%
del sexo masculino.

El cluster “2” tiene toda su poblacion del sexo femenino.

El cluster “3” tiene la proporcion de 96,7% del sexo femenino y 3,3% del
sexo masculino.

El cluster “4” tiene la proporcion del 97,2% sexo femenino y 2,77% sexo
masculino aproximadamente.

El cluster “5” tiene toda su poblacion del sexo masculino.

El cluster “6” tiene toda su poblacion del sexo femenino.

La siguiente variable analizada fue el medio de pago. Se debe tomar en

consideracidon que en esta variable se cuenta con dos posibles resultados: “Crédito” y

“Visa”. “Crédito” hace referencia a la tarjeta CMR, la tarjeta oficial del grupo Falabella,

mientras que Visa hace referencia a otro medio de pago que no sea la tarjeta CMR. Esta

variable es importante, debido a que, siguiendo la estrategia comercial, se busca el uso

de la tarjeta CMR, como medio de fidelizacién del cliente con el grupo Falabella.

Figura 47: Segmentacion de clientes por la variable “Medio de pago”

97.88 mil (36.88%) —_

Medio Pago
@®CREDITO

@®visa

—167.56 mil (63.12%)

Nota. Elaboracion propia
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Figura 48: Segmentacion de clusters por la variable “Medio de pago”

Medio Pago @ CREDITO @visa

100%
78%
279%
80%
60%
98.1% 100.0% 98.7% 100.0%
92.2%
40%
72.1%
20%
0%
0 1 2 3 4 5

Cluster

Nota. Elaboracién propia

Como se puede visualizar en la Figura 47, en la base de datos general, la

proporcion de “Medio de pago” de los clientes es de un 63% “Crédito”

aproximadamente y un 37% “Visa” aproximadamente. Esto es un dato importante para

la toma de decisiones relacionada a la fidelizacion de clientes.

Asimismo, como se visualiza en la Figura 48, se analizé la misma variable por

cluster y los resultados fueron, en su mayoria, de la categoria de “Crédito”, lo cual es

un resultado muy favorable. Los resultados por cluster son los siguientes:

El cluster “0” tiene la proporcion del 92% “Crédito” y 8% “Visa”
aproximadamente.

El cluster “1” tiene la proporcion del 2% “Crédito” y 98% “Visa”
aproximadamente.

El cluster “2” tiene toda su poblacion haciendo uso de la tarjeta CMR.

El cluster “3” tiene la proporcion del 1% “Crédito” y 99% “Visa”
aproximadamente.

El cluster “4” tiene toda su poblacion haciendo uso de la tarjeta CMR.

El cluster “5” tiene la proporcion del 72% “Crédito” y 28% “Visa”

aproximadamente.
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- El cluster “6” tiene la proporcion del 92% “Crédito” y 8% “Visa”

aproximadamente.

La siguiente variable analizada fue la marca adquirida por el cliente. Esta
variable es importante, debido a que, siguiendo la estrategia de mejora de experiencia
del cliente, se busca fomentar la compra de marcas propias por parte de los clientes.

Figura 49: Proporcion de marcas adquiridas por cluster

57,16%

41,67%

40%

0,75% 0,14% 0,12% 0,08% 0,07% 0,00%

OTROS TOTTUS PRECIO TOTTUS TOTTUS TOTTUS TOTTUS TOTTUS
UNO LIFE ORIGENES PREMIUM BEBE KIDS
Marca

Nota. Elaboracion propia

Figura 50: Proporcion de marcas adquiridas por cluster

Marca ® OTROS @ PRECIO UNO @ TOTTUS @ TOTTUS BEBE @ TOTTUS KIDS @ TOTTUS LIFE @ TOTTUS ORIGENES @ TOTTUS PREMIUM
100%

80%

60%

40%

20%

0%

3
Cluster

Nota. Elaboracion propia
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Como se puede visualizar en la Figura 49, en la base de datos general, la

proporcion de “Marca” adquirida por los clientes es de un 57% “Otros”

aproximadamente, 41,67% “Tottus”, 0,75% “Precio Uno”, 0,14 % “Tottus Life”, 0,12%

“Tottus Origenes”, 0,08% “Tottus Premium”, 0,07% “Tottus Bebe” y un % muy

pequeino de “Tottus Kids”. Por motivos de representatividad, las categorias a tomar en

cuenta son “Otros” y “Tottus”.

Asimismo, como se visualiza en la Figura 50, se analizo la misma variable por

cluster y los resultados fueron los siguientes:

El cluster “0” tiene una proporcion de “Tottus” de un 0,67% y un 99,3% de
“Otros”.
El cluster “1” tiene una proporcion de “Tottus” de un 89% y un 11% de
“Otros”.
El cluster “2” tiene una proporcion de “Tottus” de un 5% y un 95% de
“Otros”.
El cluster “3” tiene una proporcion de “Tottus” de un 22% y un 78% de
“Otros”.
El cluster “4” tiene una proporcion de “Tottus” de un 97% y un 3% de
“Otros”.
El cluster “5” tiene una proporcion de “Tottus” de un 35% y un 65% de
“Otros”.
El cluster “6” tiene una proporcion de “Tottus” de un 49% y un 51% de

“Otros”.

Finalmente, la Giltima variable analizada fue el “Departamento”, que como ya se

definié en la presentacion de variables, esta describe una subcategoria de productos

luego de la variable “Division”. No se uso la variable “Division” dentro del modelo,

debido a que eran categorias muy amplias y no se uso la variable “Sub-Departamento”,

debido a que tenia muchas categorias especificas a analizar.
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Figura 51: Proporcion de ventas por “Departamento”

30%
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Nota. Elaboracién propia

Figura 52: Proporcion de “Departamento” por cluster

Departamento ® ABARROTES @ FRUTAS Y VERDURAS @ LACTEOS @ LAVADO Y MANTENIMIENTO @ LIQUIDOS @ PERFUMERIA
100%

71%
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80%
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20%
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3
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Nota. Elaboracion propia

Como se puede visualizar en la Figura 51, en la base de datos general, la
proporcion de “Departamento” es de un 39,71% en “Abarrotes” aproximadamente,
23,86% “Frutas y Verduras”, 11,14% “Lavado y Mantenimiento”, 9,47 % “Lacteos”,
8,58% “Liquidos” y 7,24% “Perfumeria”.
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Asimismo, como se visualiza en la Figura 52, se analizé la misma variable por

cluster y los resultados fueron los siguientes:

- Elcluster “0” tiene una proporcion de “Abarrotes” de un 89%. Se tiene otras
tres categorias que no son representativas: 7,1% de “Liquidos”, 2,89% de
“Lavado y Mantenimiento” y 0,74% de “Perfumeria” .

- El cluster “1” tiene una proporcion de “Frutas y Verduras” de un 71,4% y
un 17% de “Lacteos”. Se tiene otras dos categorias que no son
representativas: 9,6% de “Lavado y Mantenimiento” y 2,06% de
“Abarrotes”.

- El cluster “2” tiene una proporcion de “Perfumeria” de un 50,6% y un
49,4% de “Liquidos”.

- El cluster “3” tiene una proporcion de “Abarrotes” de un 78,9% y un 17,4%
de “Lavado y Mantenimiento”. Se tiene otra categoria que no es
representativa: 3,63% de “Frutas y Verduras”.

- El cluster “4” tiene una proporcion de “Frutas y Verduras” de un 73,7% y
un 12,4% de “Lacteos”. Se tiene otras tres categorias que no son
representativas: 7,8% de “Lavado y Mantenimiento”, 4,6% de “Perfumeria”
y 0,07% de “Liquidos”.

- El cluster “5” tiene una proporcion de “Abarrotes” de un 42,7%, 17,2% de
“Frutas y Verduras”, 12,5% de “Liquidos”, 11,2% de “Lavado y
Mantenimiento”, 8,38% de “Perfumeria” y 8% de “Lacteos”.

- El cluster “6” tiene una proporcion de “Abarrotes” de un 43,7%, 27,9% de
“Lacteos” y un 25,4% de “Lavado y Mantenimiento”. Se tiene otras dos

categorias que no son representativas: “Frutas y Verduras” y “Liquidos”.

En base a los resultados presentados anteriormente, se propone la categorizacion

de los siguientes clusters:
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28 a 32 afios

Cluster “0”: Este tipo de cliente, cuya edad esta en el rango de 28 a 32 afios,
son mujeres consideradas como personas que prefieren comprar abarrotes
y liquidos mediante el aplicativo Fazil. Asimismo, prefieren comprar otras
marcas diferentes a la de Tottus haciendo uso de la tarjeta CMR en su
mayoria, aunque existe un pequefio porcentaje que prefiere usar otro tipo
de tarjetas (8%). Es por ello que se podria incentivar el uso de la tarjeta
CMR para este grupo y ademas promocionar los productos de marcas

propias, ya que esta categoria es predominante.

Figura 53: Descripcion de Cluster “0”

CMR: 92%
Otros medios de pago: 8%

Mujeres 5

i
Y C

Otras marcas

- Abarrotes
- Liguidos

Claster 0

Nota. Elaboracion propia

Cluster “1”: Estas clientas son mujeres en su mayoria, cuya edad esta en el
rango de 33 a 37 afos, y son consideradas como personas que prefieren
comprar frutas y verduras, lacteos y productos relacionados a la limpieza y
cuidado del hogar. Estos productos son en su mayoria de marcas propias y
el medio de pago que predomina en este grupo es otros medios de pago, en

su mayoria, que no son la tarjeta CMR.
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Figura 54: Descripcion de Cluster “1”

Medio de pago
CMR: 2%
Otros medios de pago: 98%
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Nota. Elaboracion propia

Cluster “2”: Estas clientas son mujeres, cuya edad esta en el rango de 23 a

27 afios, y son consideradas como personas que prefieren comprar bebidas

alcoholicas y productos relacionados a perfumeria. Estos productos son en

su mayoria de otras marcas y el medio de pago que predomina en este grupo

es la tarjeta CMR.

Figura 55: Descripcion de Cluster “2”

Medio de pago
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Marca

Otras marcas: 94%
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1

Cldster 2

Nota. Elaboracion propia
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- Cluster “3”: Estas clientas son mujeres en su mayoria, cuya edad esta en el
rango de 28 a 32 afios, y son consideradas como personas que prefieren
comprar abarrotes y productos relacionados a la limpieza y cuidado del
hogar. Estos productos son en su mayoria de otras marcas y el medio de
pago que predomina en este grupo es diferente al de la tarjeta CMR.

2

Figura 56: Descripcion de Cluster ““3

Otros medios de pago

Mujeres: 96,7%
Hombres: 3,3%

Otras marcas: 78,3%
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- Abarrotes
Lavado y mantenimiento

28 a 32 afios

Nota. Elaboracion propia

- Cluster “4”: Este tipo de clientes, cuya edad esta en el rango de 33 a 37 afios
y que son en su mayoria mujeres, son consideradas como personas que
prefieren una vida saludable comprando productos como frutas y verduras
y también lacteos. Asimismo, la marca de productos adquirida en este grupo
es en su mayoria pertenecientes a la marca Tottus y realizan compras con
tarjeta CMR.
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Figura 57: Descripcion de Cluster “4”
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Nota. Elaboracién propia

Cluster “5”: Este tipo de clientes, cuya edad esta en el rango de 28 a 32 afios y
que son hombres, son consideradas como personas que prefieren productos
como “Abarrotes”, “Frutas y verduras” y “Liquidos”. Asimismo, este grupo de
clientes utiliza, en su mayoria, la tarjeta CMR, pero también utiliza otros medios
de pago. Respecto a la marca, compra productos de otras marcas, pero también
marcas propias, por lo que hay una oportunidad importante para poder

incentivar la compra de productos de marcas propias.

Figura 58: Descripcion de Cluster “5”

CMR: 72%
Otros medios de pago: 28%
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Nota. Elaboracién propia
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- Cluster “6”: Este tipo de clientes, cuya edad esta en el rango de 28 a 32 afos
y que son hombres, son consideradas como personas que prefieren
productos como “Abarrotes”, “Frutas y verduras” y “Liquidos”. Asimismo,
este grupo de clientes utiliza, en su mayoria, la tarjeta CMR, pero también
utiliza otros medios de pago. Respecto a la marca, compra productos de
otras marcas, pero también marcas propias, por lo que hay una oportunidad

importante para poder incentivar la compra de productos de marcas propias.
Figura 59: Descripcion de Cluster “6”
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Mujeres @ Otras marcas: 51%

Tottus: 49%

5.2 Medicién de la solucién

5.2.1 Andlisis de Indicadores cuantitativo y/o cualitativo

En la evaluacion del presente modelo, usando la técnica de K-Medoids (k = [2;11]), se
tuvo la validacion teodrica del indicador “Inercia”. Este indicador brinda al modelo construido,
un puntaje basado en la cantidad de K utilizados. “Inercia” calcula la distancia de cada punto
(dato) con el cluster que se obtuvo al final de realizada la evaluacion de K’s. Debido a esta
premisa, se considera que si el modelo tiene una inercia menor es porque los datos son cercanos

de cada cluster. Los resultados de la evaluacion de Inercia se muestran en el siguiente gréfico:
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Figura 60: Inertia por Cluster (K-Medoids)
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Nota. Elaboracién propia

Analizando los resultados obtenidos por cada k, se puede observar que empieza a
horizontal la linea de tendencia y es en el cluster 7 en donde ocurre este cambio y es por ello,
que se escogio este cluster como un K-0ptimo, junto a la opinién de un experto que también

validé los resultados obtenidos.

5.2.2 Simulacién de solucion

A continuacion, se presenta una tabla resumen para realizar la comparativa de los

cluster encontrados luego de realizar el andlisis de las variables:
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Tabla 15:Comparativo de cluster (K-Medoids)

0 1 2 3 4 5 6
Edad 28-32 afios 33-37 afios 23-27 afios 28-32 afios 33-37 afios 28-32 afios 33-37 afios
. Femenino en su . Femenino en su Femenino en su . .
Sexo Femenino ) Femenino ) ) Masculino Femenino
mayoria mayoria mayoria
Visa: Otros medios Visa: Otros medios
Credito: CMR en su : : Credito: CMR en su|Credito: CMR en su
Medio de pago . de pago en su Credito: CMR de pago en su Credito: CMR ) )
mayoria , . mayoria mayoria
mayoria mayoria
Marca Otras marcas en su|  Tottus en su Otras marcas en su|Otras marcas en su|  Tottus en su Otras marcas (64%)|Otras marcas (51%)
mayoria mayoria mayoria mayoria mayoria y Tottus (36%) y Tottus (49%)
Frutas y verduras Abarrotes, Lacteos
Abarrotes, ) Y ! Liquidos y Abarrotes, Lavado | Frutas y verduras, |Abarrotes, Frutas y ’ !
Departamento L Lacteos, Lavado y X . L Lavado y
Liquidos . Perfumeria y mantenimiento Lacteos verduras, Liquidos .
Mantenimiento mantenimiento

Nota. Elaboracion propia

Cluster “0”: Son mujeres cuya edad estd en el rango de 28 a 32 afios
consideradas como personas que prefieren comprar abarrotes y liquidos.
Asimismo, prefieren comprar otras marcas diferentes a la de Tottus
haciendo uso de la tarjeta CMR en su mayoria, aungue existe un pequefio

porcentaje que prefiere usar otro tipo de tarjetas (8%).

Cluster “1”: Son mujeres en su mayoria, cuya edad esta en el rango de 33 a
37 afios, y prefieren comprar frutas y verduras, lacteos y productos
relacionados a la limpieza y cuidado del hogar. Estos productos son en su
mayoria de marcas propias y el medio de pago que predomina en este grupo

es otros medios de pago, en su mayoria, que no son la tarjeta CMR.

Cluster “2”: Son mujeres cuya edad esta en el rango de 23 a 27 afos, y son
consideradas como personas que prefieren comprar bebidas y productos
relacionados a perfumeria. Estos productos son en su mayoria de otras
marcas y el medio de pago que predomina en este grupo es la tarjeta CMR.

Cluster “3”: Son mujeres en su mayoria, cuya edad esta en el rango de 28 a
32 afios, y son consideradas como personas que prefieren comprar abarrotes
y productos relacionados a la limpieza y cuidado del hogar. Estos productos
son en su mayoria de otras marcas y el medio de pago que predomina en

este grupo es diferente al de la tarjeta CMR.
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- Cluster “4”: Este tipo de clientes, cuya edad esta en el rango de 33 a 37 afios
y que son en su mayoria mujeres, son consideradas como personas que
prefieren una vida saludable comprando productos como frutas y verduras
y también lacteos. Asimismo, la marca de productos adquirida en este grupo
es en su mayoria pertenecientes a la marca Tottus y realizan compras con
tarjeta CMR.

- Cluster “5”: Este tipo de clientes, cuya edad esta en el rango de 28 a 32 afios
y que son hombres, son consideradas como personas que prefieren
productos como “Abarrotes”, “Frutas y verduras” y “Liquidos”. Asimismo,
este grupo de clientes utiliza, en su mayoria, la tarjeta CMR, pero también
utiliza otros medios de pago. Respecto a la marca, compra productos de

otras marcas, pero también marcas propias.

- Cluster “6”: Este tipo de clientes, cuya edad esta en el rango de 28 a 32 afos
y que son hombres, son consideradas como personas que prefieren
productos como “Abarrotes”, “Frutas y verduras” y “Liquidos”. Asimismo,
este grupo de clientes utiliza, en su mayoria, la tarjeta CMR, pero también
utiliza otros medios de pago. Respecto a la marca, compra productos de

otras marcas, pero también marcas propias.
Se puede observar que existen similitudes, pero también diferencias que pueden ser

aprovechadas en cada cluster de cliente. A continuacion, se muestra una plantilla de un ejemplo

de sistema de recomendacion en base a las preferencias de cada cluster:
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Figura 61: Fazil: Sistema de recomendacion

Fazn

20% OFF YOUR FIRST
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Segin tus preferencias, te
recomendamos:

Nota. Elaboracion propia
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Capitulo VI: Conclusiones y Recomendaciones

6.1. Conclusiones

Actualmente, las empresas retail tienen un incremento en las ventas en sus canales
del e-commerce por lo que deben afrontar el reto de mejorar la experiencia de los clientes
y debido a que cuentan con una gran cantidad de datos ven la necesidad de usar Machine

Learning usando sus herramientas para tener mejores resultados.

En este trabajo, se propone un modelo de segmentacion de clientes mediante el uso
de técnicas de Machine Learning de manera que se pueda generar un sistema de
recomendacion de productos para los clientes del canal e-commerce de Tottus partiendo
del andlisis de datos se toma en cuenta la cantidad de transacciones historicas y se evalta

tomar como muestra el mes de abril del 2022.

Para la elaboracion de este estudio, se ha trabajado con una base de datos de 265,435
registros y 66 variables que representan las transacciones totales del mes de abril (mes de
muestra), la cual se obtuvo directamente de las transacciones registradas en la data de

ventas para el canal e-commerce, especificamente mediante su aplicativo movil.

Como segunda etapa se preprocesaron lo datos, para ello se identificaron las
variables que estaban asociadas a los datos de clientes, detalles de producto y otros datos
que no aportaban en la explicacion del comportamiento de compra por lo que se redujo de
66 a 5 variables, ademas se eliminaron lo valores nulos, duplicados y se normalizé los
datos. Posteriormente se utilizo la técnica de PCA para reducir las dimensiones de los datos
y hacerlo menos pasado para el modelado, lo que resulté en la reduccion a 3 dimensiones

que explican el 70% de los datos analizados.

Para el modelamiento se aplicé 3 técnicas las cuales nos permitieron segmentar a
los clientes. En este trabajo se usé la técnica de K-means, K-medoids y el Agrupamiento
Jerarquico las cuales fueron desarrolladas en el lenguaje de programacion Python

evaluando distintos escenarios.
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Con la técnica de K-means, mediante el método del codo el mejor agrupamiento
fue k optimo en 6. Por otro lado, con la técnica de K-medoids y el método del codo,
gréficamente resulta en siete clusters o grupos de clientes, es decir, un k optimo igual a 7.
Estos valores éptimos de K fueron validados con la técnica del Agrupamiento Jerarquico
donde en el gréafico del dendograma muestra que ambos métodos estan dentro del rango
del o6ptimo que explica los grupos. Posteriormente, se procedié a desarrollar las
caracteristicas de los segmentos segin la edad, el medio de pago, sexo, marca y

departamento de productos para los resultados de la técnica de K-means y K-medoids.

Finalmente, como se trata de técnicas de aprendizaje no supervisado fue necesario
realizar una validacion practica por el experto del area de Growth Marketing de la empresa
quien nos indicd que la mejor segmentacion de clientes es la propuesta con la técnica K-
medoids de donde se tiene el k 6ptimo de siete, esto debido a que los productos tienen

mayor segmentacion y diferencia entre los grupos.

6.2. Recomendaciones

Mediante la aplicacion de las técnicas de Machine Learning desarrolladas en la
investigacion se logro crear una segmentacion de clientes considerando sus preferencias
de compra. Pero por el tiempo de desarrollo de este trabajo no se logro el despliegue del
sistema de recomendacién y demostrar cuantitativamente los beneficios para el negocio de
esta segmentacion.

Por lo tanto, desarrollar el despliegue de las estrategias de venta en el aplicativo de
Tottus considerando las preferencias de los siete grupos propuestos mediante un sistema
de recomendacion de productos permitird mejorar la experiencia de los clientes en un
periodo de tiempo de prueba permitira poder encontrar mejoras al modelo. Lograr realizar
la medicion del despliegue mediante encuestas de satisfaccion permitira validar si el
modelo de recomendacidn generado generard una mejora en la experiencia de los clientes.

Ademas, segun lo recomendado por el experto durante la entrevista, se podria afiadir
maés variables que contemplen el perfil de compra de los clientes para que nos permitan
tener mayor detalle de la compra como, por ejemplo: distrito de compra, distancia de la

compra al local de despacho, horario de compra, etc.
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Anexo 4: Matriz FODA cuantitativo 4
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Anexo 6: Entrevista con analista de Customer Acquisition de Tottus.

Duracion: 17 minutos.
Fecha: Miércoles 28 de setiembre 2022 a las 20:00 hrs
Plataforma virtual:  Google Meets

Entrevistador: Hola Srta. Camila, buenas noches. Actualmente estamos llevando un
curso para titularnos para ello, en nuestra tesis, se estd proponiendo una segmentacion de
clientes a través de Machine Learning y aplicacion de algoritmos de cluster a fin de que la
empresa Fazil pueda recomendar sus productos de acuerdo al comportamiento de los pedidos
que han tenido Gltimamente sus clientes. Se han aplicado dos técnicas de segmentacion: K-
means y K-medoids, cada una con un resultado propio de la técnica, el primero da como
resultado 6 cluster’s y el segundo 7, respectivamente.

Se han utilizado 5 variables: sexo, edad, medio de pago, marca y departamente que hace
referencia a la categoria de productos. ¢Consideras que las variables utilizadas son
representativas para segmentar a sus clientes?

Entrevistado: Si, de hecho en mi area se utilizan modelos para segmentar a los clientes
y muchos de estos se alimentan de como estos clientes se comportan. La edad, el sexo y tipo
medio de pago son variables ustilizadas para segmentarlos. Tengo una duda: ¢en la variable
marcas solo se esta considerando la marca tottus?

Entrevistador: No, solo es una etiqueta que permite caracterizar a todas las marcas
propias de la empresa Tottus y marcas como Gloria, Nestlé, entre otras, que también son
vendidas a través del aplicativo Fazil, estin nombradas como otras marcas. La idea es
identificar marcas propias de la empresa Tottus y ver la forma de recomendarlas a sus clientes
e impulsarlas.

Entrevistado: Entiendo, esta perfecto que para resumir se separe entre marcas de
Tottus y otras marcas (que no son propias de tottus), de hecho el mayor porcentaje de pedidos
vienen de Tottus.

Entrevistador: Correcto, pasando a explicarte la propuesta 1 (K-means, 6 clusters).

En cuanto a la variable edad, se concluye que clientes entre 18-27 afos y 37-43 afios
son los que méas destacan, la mayoria de estos pertenecen al sexo femenino y en casi todos los

cluster’s utilizan la tarjeta CRM (en 4 de 6 cluster’s).
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Por otro lado, de acuerdo a la muestra de pedidos proporcionada, solo en 1 cluster
predomina la compra de marcas Tottus y en los otros, otras marcas. Por Gltimo, en cuanto al
departamento (categoria de producto) se tiene que en 3 cluster’s se destacan la compra de
abarrotes, lavado y mantenimiento que estan en rangos de edades superior a los 28 afios,
ademas, es importante destacar que un cluster se compran més liquidos y perfumeria siendo
clientes en el rango de edad 18-27 afios quienes son los mas jovenes.

Respecto a la propuesta 2 (K-medoids, 7 clusters).

Las diferencias versus el anterior se centran en: los rangos de edades estan mas
delimitadas, en cuanto a la marca se incremente el nimero de clusters donde predominan las
marcas Tottus y por Gltimo en cuanto al departamento se suman a la compra de abarrotes,
lavado y mantenimiento las categorias frutas, lacteos y verduras.

Entrevistado: Considero que la propuesta 2 es la mas adecuada ya que se tiene un
mayor rango de categorias de productos y asi se puede armar estrategias de comunicacion para
impulsar estas categorias, ademéas, me parece muy interesante en general ambas propuestas y
las variables hacen sentido, asi como los agrupamientos obtenidos en cada modelo. Son muy
atiles para enviar las ofertas de ciertas categorias que se tienen en sus propuestas, considerando
las variables que se han incluido.

Entrevistador: De acuerdo. Muchas gracias por tus comentarios, recomendaciones y
por tu tiempo, nos ayudaron mucho para poder concluir con los andlisis de los modelos.

Entrevistado: De nada, gracias a ustedes por mostrarme estos resultados que seran

muy Utiles para nuestra estrategia de comunicacion.

Foto de Reuniodn:

Camila Soria Marquez ' Stefany Atencio Manyari

)

(-

luz Rosas Vivanco Harold Antony De la Rosa hores
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Anexo 7: Perfil del experto de Tottus

Camila Andrea Soria Marquez B
Growth Analyst | Customer Acquisition | Data Analytics 2 :
Perts - Informacién de contacto a Universidad de Lima

Mds de 500 contactos

u 11 contactos en comun: Diana Valeria Carhuas, Yan Frank Pablo Velasquez y 9 personas mds
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