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RESUMEN

La presente tesis se enfocd en la investigacion e implementacion de técnicas de
Machine Learning para una empresa del sector farmacéutico, utilizando un conjunto de
datos con mas de 30 mil transacciones comerciales del periodo de junio a agosto de
2023. Esta investigacion abarcé la recopilacion, procesamiento, modelado y evaluacion
de los datos proporcionados por la empresa, para lo cual se emplearon técnicas de
aprendizaje no supervisado como el modelo K-Means y Jerarquico, lo que llevo a la
exitosa identificacion de cuatro segmentos distintos de clientes. Estos hallazgos resaltan
la efectividad de Machine Learning en la segmentacién de clientes, lo que permitid
poder identificar grupos con similitudes en sus caracteristicas y patrones de
comportamientos. Asimismo, se llevaron a cabo evaluaciones comparativas entre
diferentes técnicas para determinar cual se adaptaba mejor a las necesidades de la
empresa. Tras un analisis detallado, se concluyd que el modelo K-Means era el mas
adecuado en este contexto, debido a que las agrupaciones se ajustaban mas a la realidad
del negocio. En consecuencia, se formularon estrategias personalizadas para aumentar
la retencion y satisfaccion del cliente, con lo cual se tendra mayor certeza en la toma de

decisiones estratégicas y andlisis de datos comerciales.

Palabras clave: Machine learning, segmentacién, modelo K-Means, clister

jerarquico, industria farmacéutica.



ABSTRACT

This thesis focused on the research and implementation of Machine Learning
techniques for a pharmaceutical sector company, utilizing a dataset with over 30,000
commercial transactions from the period of June to August 2023. The research
encompassed the collection, processing, modeling, and evaluation of data provided by
the company, using unsupervised learning techniques such as the K-Means and
Hierarchical models. This led to the successful identification of four distinct customer
segments. These findings emphasize the effectiveness of Machine Learning in customer
segmentation, enabling the identification of groups with similar characteristics and
behavior patterns. Comparative evaluations were also conducted among various
techniques to determine the best fit for the company's needs. After a detailed analysis,
the K-Means model was found to be the most suitable in this context, as it aligned more
closely with the reality of the business. Consequently, personalized strategies were
developed to increase customer retention and satisfaction, enhancing the certainty in
strategic decision-making and commercial data analysis.

Key words: Machine learning, segmentation, K-Means model, hierarchical cluster,

pharmaceutical industry.
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INTRODUCCION

Actualmente, los avances tecnologicos han provocado cambios significativos
en el comportamiento de los individuos y han revolucionado la toma de decisiones en
las organizaciones. La accesibilidad a enormes cantidades de datos y el constante
desarrollo de algoritmos de Machine Learning han proporcionado a las empresas las
herramientas necesarias para abordar con éxito los desafios que enfrentan y aprovechar

las oportunidades emergentes.

En el contexto peruano, la industria farmacéutica opera en un entorno marcado
por una diversidad demografica y socioecondémica, asi como por un crecimiento
constante en el sector de la salud. Estos factores han dado lugar a una competencia
intensa y a la necesidad urgente de estrategias de marketing altamente efectivas para
atraer y retener clientes en un mercado saturado. En este contexto, las técnicas de
Machine Learning desempefian un papel fundamental en varios sectores, incluido el
farmacéutico, al permitir la optimizacién de procesos internos, mejorar la toma de

decisiones y, sobre todo, realizar una segmentacion precisa de los clientes.

El presente estudio se direcciona a la implementacion de técnicas de Machine
Learning, particularmente el aprendizaje no supervisado, para analizar patrones de
compra en la clientela de la empresa en estudio. La segmentacion de clientes se vuelve
esencial en respuesta al incremento de la competencia y a las cambiantes dinamicas del

mercado, especialmente tras la pandemia.

Para abordar este desafio, se exploraran técnicas de Machine Learning como K-
Means, K-Medoids y Cluster jerarquico, con el objetivo de identificar patrones de
compra y segmentos especificos de clientes. Esto permitira a la empresa ajustar su
estrategia de mercado de manera precisa. A través de la metodologia CRISP-DM, se
garantizara un analisis estructurado que incluye la creacién y validacion de un modelo
de segmentacion, tanto desde una perspectiva técnica como mediante la validacion de

expertos del negocio.
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La estructura de esta tesis se dividira en varios capitulos que guiaran la
investigacion. En el Capitulo I, se planteard el problema, describird la situacion
problematica, justificara la relevancia y se delimitara el estudio. Esto sentard las bases
para comprender la importancia de la investigacion que se llevard a cabo en los

capitulos posteriores.

En el Capitulo Il, se enfocara en el marco tedrico, donde se analizaran los
antecedentes y se presentaran los conceptos fundamentales del estudio. Esta seccion
proporcionara el contexto necesario para entender las teorias y conocimientos previos

que respaldan la investigacion.

El Capitulo 111 abordara el entorno empresarial, incluyendo un analisis FODA,
el modelo de negocio CANVAS y un mapa de procesos. Esto permitird una
comprension profunda del contexto en el que se desenvuelve la empresa objeto de

estudio y como se relaciona con el problema planteado en el Capitulo I.

En el Capitulo 1V, se centrara en la metodologia de investigacion, abordando el
disefio del estudio, la estrategia de medicién de resultados, el cronograma de
actividades y el presupuesto. Aqui se explicara como se llevara a cabo la investigacion
y se detallaran los pasos a seguir para obtener los datos y resultados necesarios.

El Capitulo V presentara la propuesta de solucién desarrollada a partir de la
investigacion. Se mostraran los hallazgos y las recomendaciones derivadas del analisis

de datos y la aplicacion de técnicas de Machine Learning descritas anteriormente.

Finalmente, en el Capitulo VI, se concluira el trabajo, proporcionando las
conclusiones y recomendaciones basadas en los resultados. Ademas, se orientaran las
futuras acciones en el contexto de la industria farmaceutica peruana, con la finalidad de
promover el crecimiento y la innovacion en el sector, cerrando asi el ciclo de
investigacion y delineando una vision clara de como este proyecto puede hacer una
contribucion significativa y sostenible al desarrollo de la industria farmaceéutica en el

Peru.
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CAPITULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Descripcidén de la Realidad Problematica

En la ultima década, la industria farmacéutica global ha experimentado cambios
drésticos, evidenciados tanto en los patrones de consumo como en la distribucion de
mercados. Con el surgimiento de enfermedades crénicas y el envejecimiento de la
poblacidn en muchas regiones, la demanda de medicamentos y tratamientos avanzados
ha crecido exponencialmente. En 2021, el mercado farmacéutico global alcanzé un
valor estimado de 1,5 billones de dolares, marcando un incremento significativo en

comparacion con afios anteriores (Statista, 2023).

Figural

Ingresos del mercado farmacéutico mundial
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Nota. De Evolucion anual del volumen de ingresos de la industria farmacéutica a nivel
mundial de 2001 a 2022 (en miles de millones de do6lares estadounidenses), por Statista,
2023 (https://n9.cl/v3myl).

Continuando con esta trayectoria, en 2022, Estados Unidos consolidd su
posicién como el mercado farmacéutico lider, generando ingresos superiores a los 600
mil millones de dolares estadounidenses. A su vez, Europa no quedd atrés,

contribuyendo con cerca de 213 mil millones de dolares estadounidenses.
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Sin embargo, no se puede ignorar la influencia de los mercados en desarrollo
como China, Rusia, Brasil e India. Estos, junto con regiones como América Latinay el
subcontinente indio, destacan por sus tasas de crecimiento acelerado en ventas

farmacéuticas, proyectandose como lideres hasta 2026.

Figura 2
Ventas farmacéuticas globales de 2020 a 2022 por region

2022
5 « World total 1,214
* United States 605

Emerging markets 290

* Europe 213
[ 1 [ [ |

2020 2021 2022

+ Established ROW* 106
@ World total @ United States Emerging markets @ Europe Established ROW*

Nota. De Ventas farmacéuticas mundiales de 2020 a 2022 por region, por Statista, 2023
(https:/In9.cl/espji).

Sin embargo, este aumento en la demanda ha conllevado desafios logisticos y
operativos relacionados con la distribucion y comercializacién eficiente de los
productos. El acceso a medicamentos sigue siendo un problema critico en muchas areas
del mundo, con estimaciones que sugieren que aproximadamente una parte significativa
de la poblacion global todavia no cuenta con acceso regular a medicamentos esenciales
(World Health Organization, 2019).

Junto con los desafios logisticos, las empresas farmaceuticas enfrentan la ardua
tarea de retener y gestionar a su base de clientes en un mercado saturado y competitivo.
La diversidad de productos disponibles y la rapidez con la que emergen nuevas
alternativas terapéuticas han hecho que la fidelizacion de clientes sea méas esencial que
nunca. Segun la consultora McKinsey & Company (2020), la eficiencia en las
estrategias de marketing y la correcta segmentacion de clientes pueden incrementar las

ventas en un 10-20%.
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El impacto de la COVID-19 en la industria farmacéutica ha sido dual. Mientras
que ha impulsado la demanda de compra de ciertos productos, como antivirales y
medicamentos de soporte, también ha resaltado la fragilidad de las cadenas de
suministro y la necesidad de estrategias de comercializacion més resilientes. La
competencia posterior a la pandemia ha intensificado la lucha por el mercado, con una
avalancha de nuevos competidores y productos que amenazan la estabilidad de actores
ya establecidos en la industria. Este ambiente competitivo, combinado con la necesidad
de adaptarse rdpidamente a los patrones cambiantes de consumo, ha complicado aln

mas la retencion y atraccion de clientes (Harvard Business Review, 2020).

Per, inmerso en el contexto de crecimiento y transformacion de la industria
farmacéutica global, ha experimentado su propia oleada de desafios y oportunidades.
Tal como se refleja en tendencias globales, el pais ha presenciado un notable auge en
la demanda de medicamentos y servicios de salud. La Camara de Comercio de Lima
(2020) destaca que el mercado farmacéutico peruano ha mantenido un crecimiento
anual cercano al 8%, una cifra que evidencia la robustez y potencial del sector en el
pais. Asimismo, se evidencia una evolucion al alza con respecto a las tendencias de la

venta de medicamentos en el sector.

Figura 3

Evolucién del Mercado farmacéutico peruano
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Nota. De Evolucion Anual de las Ventas de Medicamentos del Sector Retail (millones
de US$), por Pan American Health Organization, 2018 (https://n9.c1/296e0).
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Sin embargo, este panorama positivo en términos de crecimiento también ha
traido consigo varios escenarios especificos para las empresas del sector en el pais. La
diversidad demografica y socioecondémica de Pert implica una serie de necesidades y
preferencias heterogéneas en términos de salud, lo que complica la tarea de las
farmacéuticas para segmentar adecuadamente a su publico objetivo (Ministerio de
Salud de Perq, 2018).

Con el surgimiento de nuevas cadenas de farmacias y la aparicion de
distribuidores locales, la competencia en el sector ha ido en aumento. Esta dinamica
competitiva lleva a menudo a las empresas a una lucha continua donde la diferenciacion
se destaca como un aspecto esencial para sobresalir (Procapitales, 2019). En este
contexto tan variado y competitivo, es importante un conocimiento profundo del
consumidor, asi como la creacion de ofertas de valor para asegurar y expandir la cuota

de mercado.

Esta adaptabilidad y enfoque al cliente, tal como se refleja en las tendencias
globales, resalta la importancia de la correcta segmentacion en el mercado farmacéutico
peruano, permitiendo a las empresas ofrecer soluciones que se alineen con las demandas

particulares de su publico.

Debido a temas de confidencialidad comercial, en este contexto, se hara
referencia a la firma bajo el nombre de “empresa del sector farmacéutico”. Asimismo,
es importante destacar que se adjunta el documento de conformidad proporcionado por
el Coordinador General (Ver el anexo 1.), el cual autoriza y respalda el uso de los datos

necesarios para llevar a cabo este proyecto de investigacion.

Con un sdlido posicionamiento en el mercado de salud, la empresa del sector
farmacéutico en estudio enfrenta, al igual que muchas otras del mismo rubro, las
consecuencias de las turbulencias y transformaciones en el &ambito comercial. Siendo
un referente en la venta y distribucion de productos farmacéuticos, la firma ha
observado con preocupacion los patrones de compra fluctuantes de su extensa clientela.
Pese a contar con un portafolio diversificado, que abarca desde medicamentos

genéricos hasta especializados, ha surgido la interrogante sobre cémo dirigir sus
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estrategias comerciales y de marketing para satisfacer las demandas emergentes de sus

clientes.

La globalizacion, reflejada en la entrada de competidores internacionales y en
la adopcién de patrones de consumo globales, ha influido en la manera en que los
consumidores peruanos eligen y compran medicamentos. Ademas, a nivel nacional, la
diversidad socioeconémica y cultural del Perd ha intensificado la segmentacion del
mercado, requiriendo soluciones especificas y ofertas personalizadas para cada

segmento.

En un esfuerzo por adaptarse y atender con eficacia a las demandas variables de
sus clientes, la empresa del sector farmacéutico ha decidido integrar técnicas de
Machine Learning en su operacién. A través de este enfoque, no solo busca obtener un
panorama mas amplio del perfil y comportamiento de sus clientes, sino también a
identificar sus patrones de compra. Al aplicar Machine Learning, la empresa podra
ofrecer ofertas méas ajustadas y pertinentes a las expectativas de sus clientes,
enriqueciendo la experiencia de compra y afianzando su lealtad hacia la marca. Esta
adaptacion estratégica resalta su enfoque progresivo, demostrando su dedicacion a la

innovacion y a mantenerse relevante en el dindmico mercado farmacéutico.

Con base en lo anterior, y comprendiendo la importancia estratégica de esta
adaptacion, en este estudio buscamos analizar la informacion transaccional de la
empresa del sector farmacéutico seleccionada. Nuestro objetivo es aplicar técnicas
avanzadas de Machine Learning para segmentar de forma optima sus distintos grupos
de clientes. Esta investigacion no solo complementa el esfuerzo innovador de la firma,
sino que también sienta las bases para abordar desafios futuros en el dindmico mercado
farmacéutico, garantizando que la empresa continte siendo lider y referente en su

sector.
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1.2 Justificacion de la Investigacion

1.2.1. Justificacion tedrica

La aplicacion de técnicas de Machine Learning, especificamente del aprendizaje
no supervisado, ha adquirido relevancia en el analisis de datos en multiples sectores, y
la industria farmacéutica no es la excepcion. Este estudio busca emplear dicho
aprendizaje para identificar patrones de compra dentro de los datos relacionados con
los clientes de la empresa del sector farmacéutico seleccionada para la investigacion,
en un contexto donde la segmentacion de clientes se vuelve imperativa ante la creciente
competencia y las cambiantes dinamicas del mercado. Posterior a la pandemia, estos
patrones han experimentado transformaciones significativas, lo que resalta ain mas la

necesidad de reevaluar y comprender el comportamiento del consumidor en este sector.

Dentro de este contexto, la segmentacion facilitara la identificacion y definicion
precisa de grupos especificos de clientes. Esto brindara una comprension mas profunda
de los consumidores, proporcionando a la empresa en estudio las herramientas
necesarias para adaptar y fortalecer sus estrategias comerciales en respuesta a estas

nuevas dinamicas post-pandemia.

1.2.2. Justificacion metodologica

Para asegurar un analisis de datos coherente y efectivo, este estudio adoptara la
metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), la cual es
ampliamente reconocida por brindar un marco integral de trabajo, que guia durante las
distintas fases del proceso, desde el entendimiento inicial de la operacion hasta la

ejecucién y valoracion de las soluciones.

Elegir una metodologia apropiada es crucial para asegurar que la investigacion
aborde de manera precisa las necesidades de la problematica planteada. Dada la
variabilidad en el comportamiento de compra en el sector farmacéutico, particularmente
tras retos recientes como la pandemia, es esencial un enfoque que favorezca una
segmentacion basada en hechos. Por esta razon, el estudio opta por las técnicas de K-
Means, K-Medoids y Cluster jerarquico, enfocandose en el aprendizaje no supervisado,

ideal para interpretar y entender los patrones de compra de los clientes.
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Utilizando dicho enfoque, es viable segmentar a los clientes en clusteres
definidos por comportamientos y caracteristicas afines. Estos grupos, respaldados por
informacion actual y veraz, permiten no solo un andlisis detenido de cada segmento,
sino también la concepcion de estrategias afinadas a cada conjunto. Atendiendo a la
situacion particular de la empresa del sector farmaceutico del proyecto, que aspira a
proponer soluciones concordantes con los cambiantes patrones de comportamiento, la
combinacion de estas técnicas con la metodologia CRISP-DM ofrece un analisis
informado y flexible, facilitando la agil adaptacion de la empresa a las dindmicas del

mercado farmacéutico.

1.2.3. Justificacion préctica

Desde un enfoque empresarial, especialmente en el contexto de la industria
farmacéutica, comprender y anticipar las necesidades de los clientes se ha vuelto mas
imperativo que nunca. La segmentacion adecuada de clientes, lejos de ser solamente
tedrica, en la actualidad es una prioridad estratégica. Nos encontramos en una era donde
el comportamiento de compra ha experimentado cambios notables, impulsados por
factores globales y nacionales después de la pandemia y el incremento en la demanda
de medicamentos. Es esencial que empresas del sector farmacéutico no solo
reconozcan, sino que también actden en base a estos cambios. Las empresas que logran
identificar y comprender las especificidades de cada segmento pueden disefiar ofertas

de valor que conecten directamente con las necesidades reales de sus clientes.

El uso de técnicas de Machine Learning para identificar patrones de
comportamiento brinda a la empresa del sector farmacéutico en estudio un marco
estructurado para adaptar sus estrategias comerciales. Al implementar técnicas
avanzadas de segmentacion, la empresa tiene la capacidad de alinear sus ofertas y
servicios de manera precisa con las expectativas y necesidades cambiantes de cada
segmento de cliente. Este enfoque no solo potencia la eficiencia en areas como
marketing y ventas, sino que, en la practica, también busca estrechar la relacion con los
clientes. Al proporcionar productos y soluciones que se alinean con las necesidades de
sus clientes, la firma puede fomentar una mayor lealtad, asegurando la retencion y
fortaleciendo su posicion en un mercado farmacéutico cada vez mas competitivo y

dindmico.
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1.3 Delimitacion de la Investigacion

1.3.1. Delimitacion espacial

El alcance de esta investigacion se enfoca en los datos comerciales de una
empresa dentro del sector farmacéutico. Estos datos se obtienen de la compafiia en
cuestion, la cual ha otorgado su conformidad para el uso de la informacion, sin
embargo, por razones de privacidad, el nombre de la empresa no se menciona

directamente (Ver anexo 1).

En este contexto, se llevara a cabo una cuidadosa seleccion de las variables méas
relevantes y determinantes para el estudio, las cuales seran la base fundamental para la
posterior segmentacion de clientes. Este enfoque garantizara una precision optima en
el proceso de agrupacion y proporcionard informaciéon valiosa sobre los diversos

segmentos identificados.

1.3.2. Delimitacion temporal

La presente tesis se realizara durante los meses de junio hasta agosto de 2023.
Es fundamental destacar que la data utilizada proviene de fuentes primarias de la
empresa del sector farmacéutico seleccionada. Este intervalo temporal ha sido
seleccionado para asegurar un analisis profundo de la informacién, permitiendo una
segmentacion efectiva de los clientes y, en consecuencia, ofreciendo una base sélida

para el desarrollo de futuras estrategias comerciales acorde a los hallazgos.

1.3.3. Delimitacion conceptual

Este estudio pone énfasis en la aplicacion de Machine Learning, con un enfoque
particular en el aprendizaje no supervisado. Utilizaremos técnicas como el K-Means,
K-Medoids y Cluster jerarquico para identificar y definir segmentos de clientes. El
principal objetivo es descubrir patrones de compra y, con base en esta informacion,
determinar grupos especificos de clientes, analizando las dindmicas y caracteristicas
propias de cada uno de estos grupos. Para estructurar todo el proceso de analisis y
garantizar una aplicacion sistematica y efectiva de estas técnicas, implementaremos la
metodologia CRISP-DM, la cual proporciona una estructura integral que guia cada

etapa del proceso, desde el inicio al fin.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes de la Investigacion

2.1.1. Antecedente 1
Purnomo, M.; Azzam, A. & Khasanah, A. (2020). Effective Marketing

Strategy Determination Based on Customers Clustering Using Machine Learning
Technique. Journal of Physics: Conference Series. 1471. 012023. 10.1088/1742-
6596/1471/1/012023.

El problema central de esta tesis busca abordar la relacion entre la creciente
competencia del mercado, que se ha intensificado debido a la rapida evolucion de las
tendencias de productos, y la complejidad del comportamiento del cliente. En este
contexto, las estrategias de marketing tradicionales, que no consideran esta
complejidad, han perdido efectividad. Esto es especialmente problematico porque el
marketing es una actividad costosa y su ineficacia puede llevar a precios de productos
mas altos sin beneficio adicional, lo que disminuye la competitividad de los productos.
La digitalizacion de los datos empresariales a través de tecnologias de la informacién
ofrece oportunidades para comprender el comportamiento del cliente. La agrupacion de
clientes basada en datos de transacciones, utilizando parametros como Recencia,
Frecuencia y Monetario (RFM), se presenta como una herramienta efectiva para
clasificar a los clientes segin su comportamiento. Sin embargo, existe una necesidad
de investigar més a fondo la efectividad y las implicaciones de esta técnica en el entorno
del marketing y las ventas de productos. Con la investigacion, se abordara el problema
y se proporcionard perspectivas que puedan mejorar las estrategias de marketing y

generar ventajas competitivas.

Metodologia:

Se realizo un analisis en una empresa de muebles que opera tanto en entornos
en linea como en tiendas fisicas y se identificaron dos conjuntos de datos, uno
relacionado con la informacién de los clientes y otro relacionado con los productos
disponibles. Ademas, se recopilé una base de datos de transacciones, especificamente
datos de ventas que registran las transacciones de los clientes que adquieren productos

de la empresa. El estudio utilizo la informacidn de 192 clientes registrados y abarcé un
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catalogo de 37 tipos diferentes de productos de muebles. Para llevar a cabo el analisis,
se extrajeron los registros de ventas de los afios 2016 y 2018, lo que resulté en un
conjunto de datos con un total de 30,240 registros. Estos datos extraidos se procesaron
y almacenaron en una tabla temporal de RFM, la cual consta de 8 campos esenciales
como el id del cliente, el nombre del producto, la cantidad, entre otros.

En este proceso, se calcularon los parametros de Recencia, Frecuencia y
Monetario utilizando férmulas especificas. La Recencia se determiné restando la fecha
actual a la ultima fecha registrada en la que un cliente realizd6 una compra. La
Frecuencia se obtuvo contabilizando el nimero de transacciones realizadas por cada
cliente. Finalmente, el pardmetro Monetario se calcul6 sumando el valor total de los

productos comprados por cada cliente.

Resultados:

El presente estudio utilizé la técnica de agrupacion K-Means, que busca separar
las muestras en clisteres con varianzas iguales y minimizar la inercia, evaluada
mediante el valor del Error Cuadratico Sumado (SSE). Los resultados muestran que, al
utilizar 4 clusteres, el valor del SSE deja de cambiar de manera significativa, por lo que,

se optd por seleccionar un n = 4 cllsteres para agrupar a los clientes.

Figura 4
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Nota. De Effective Marketing Strategy Determination Based on Customers Clustering
Using Machine Learning Technique (p.4), por Purnomo, M.; Azzam, A. & Khasanah,
A., 2020 (https://n9.cl/nh40u).
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Ademas, se destaca que la media de cada clUster es significativamente diferente,
lo que sugiere que los clientes en un cluster presentan valores de recencia (cuan
recientemente un cliente ha realizado una transaccion) considerablemente distintos de
los clientes en otros clusteres. Ademas, se enfatiza que el célculo de la frecuencia de
compra se baso en el numero de transacciones por cliente en lugar del nidmero de
facturas, lo que proporciona una evaluacién mas equitativa, teniendo en cuenta que una

factura puede incluir maltiples transacciones.

Tabla 1

Resumen por Cluster

Recency Claster count  mean std min 25% 50% 75% max
0 11 167.1818 23.2198 132 152 163 185 201
1 33 88.4848 16.1305 68 75 83 99 126
2 53 458301 104839 30 37 44 54 65
3 95 13.0526  8.5307 0 6 12 20 29

Nota. De Effective Marketing Strategy Determination Based on Customers Clustering
Using Machine Learning Technique (p. 4), por Purnomo, M.; Azzam, A. & Khasanah,
A., 2020.

A lo largo de este capitulo, se explica que el analisis de los resultados revela que
los clientes exhiben comportamientos diversos en términos de frecuencia de compra 'y
lealtad monetaria. Por ejemplo, se muestra que la brecha en la frecuencia de compra de
los clientes y su desviacion estandar es relativamente alta, lo que indica que los patrones
de compra varian significativamente. La agrupacién de clientes segun la frecuencia de
compra se realizo utilizando el método de agrupacion K-Means, similar al enfoque
utilizado para la recencia. Ademas, se calculo el aspecto monetario lo cual refleja el
gasto total realizado por los clientes, al multiplicar el nimero de productos adquiridos

por el cliente por su precio correspondiente.
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La agrupacion de clientes segun el aspecto monetario se realizd utilizando el
método K-Means, y nuevamente se seleccionaron cuatro clusteres como el nimero
Optimo. Esto permitié segmentar a los clientes en grupos con perfiles de lealtad

monetaria similares.

Finalmente, se observa que los clientes pueden ser agrupados en 10 clusteres,
pero desde una vision comercial, implementar 10 estrategias diferentes resultaria
costoso y en ocasiones poco efectivo. Por lo tanto, se decidié comprimir los 10 clUsteres
de clientes en 3 grupos, que se pueden etiquetar como ‘clientes poco leales’, con una
puntuacion final de 0 a 2, 'clientes ligeramente leales', con una puntuacion final de 3 a
6 y ‘clientes leales', con una puntuacién final de 7 a 9. En este sentido, se presenta una
tabla con el perfil de los grupos de clientes y las alternativas de estrategias de marketing

correspondientes:

Tabla 2
Perfil de los grupos de clientes y las alternativas de estrategias de marketing

Cluster de ) ] Estrategias de Marketing

_ Perfil del Cluster _

Clientes Alternativas

1 Ultima visita hace mas de 3 Introducir nuevos productos de
meses, frecuencia de visitas y precio bajo a medio para incentivar
gasto medios. a los clientes a volver.

2 Ultima visita hace mas de 1 Introducir nuevos productos de
mes, frecuencia de visitas media precio medio y alto.

y gasto alto.

3 Ultima visita la semana pasada, Introducir nuevos productos de
frecuencia de visitas altay gasto precio alto y brindar un servicio
muy alto. calido y personalizado a los

clientes.

Nota. De Effective Marketing Strategy Determination Based on Customers Clustering
Using Machine Learning Technique (p. 4), por Purnomo, M.; Azzam, A. & Khasanah,
A., 2020.
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Conclusiones:

A partir del estudio, se determina que los patrones de compra de los
consumidores no son consistentes, y, por lo tanto, la estrategia de marketing debe
disefiarse teniendo en cuenta estos patrones de compra. El modelo RFM se puede
emplear como una herramienta de referencia para categorizar a los clientes y
comprender mejor sus habitos de compra. En cuanto a la agrupacion de clientes, la
técnica de K-Means, como método de agrupacion no supervisado, puede utilizarse para
agrupar el comportamiento del cliente al determinar previamente el nimero de
clisteres. La combinacion de RFM y la agrupacion K-Means puede utilizarse como
técnica de Machine Learning para entrenar a una computadora a realizar una mineria
de datos basada en el razonamiento de expertos humanos. Asimismo, se recomienda
emplear técnicas de agrupacion no supervisadas, es decir que los grupos de clientes se
formarian de manera automatica sin informacidn previa, de manera que los miembros
de un grupo tengan comportamientos de compra similares entre si. Esto permitiria que
las estrategias de marketing sean méas efectivas, ya que podrian adaptarse de manera
mas precisa a las caracteristicas y preferencias de cada grupo de clientes.

2.1.2. Antecedente 2

Madariaga, S. (2021) Machine Learning para predecir voliumenes
operacionales de las lineas de negocio de Cenabast. Tesis para el titulo de magister.
Universidad de Chile.

La investigacion se realizd en base a las lineas de productos de Cenebast,
organizacion vinculada al Ministerio de Salud de Chile, cuya finalidad consiste en

asegurar el suministro de medicamentos y productos de salud a la red médica publica.

El estudio busca validar la capacidad de utilizar modelos de Machine Learning
para realizar una prediccion sobre la demanda de los bienes que ofrece Cenabast,
tomando en cuenta variables clave que influyen en dicha demanda. De igual manera, se
hace referencia a que la investigacion posibilitard la obtencion de acuerdos mas
beneficiosos al negociar mayores volimenes de productos y conseguir economias en el
ambito gubernamental. La presente tesis implementard algoritmos de Machine
Learning que pronostiquen la cantidad de futuras operaciones a fin de aportar

informacidn relevante durante la toma de decisiones estrategias de optimizacion.



26

Metodologia:

Para llevar a cabo la proyeccion de la demanda de los productos farmaceéuticos
distribuidos por Cenabast, se emplea una base de datos que contiene informacion
detallada acerca de los contratos vigentes con los proveedores de medicamentos. Esta
informacidn abarca aspectos como la cantidad de productos, los precios de ventay otros
datos relevantes relacionados con la operacion de la empresa. Los métodos que se
aplicaran para anticipar la actividad en las diversas areas de negocio son:

e Regresion Lineal
e Regresion de Arbol de Decisiones
e Regresion de Bosque Aleatorio
e Regularizacién
o Regresion Ridge
o Regresion Lasso

e Regresion Elastic Net

La base de datos utilizada para la tesis fue informacion histérica de suministros
de Cenabast, que abarca las adquisiciones desde el afio 2011 hasta el 2021, la cual
contiene 130,105 registros con 50 columnas que pueden ser agrupadas en cinco

categorias principales:

e Informacién de documentos, que incluye numero de documento, tipo de
compra, y método de compra, entre otros.

e Detalles de medicamentos, como cédigo y nombre del medicamento, etc.

e Datos de los proveedores, incluyendo el RUT y nombre del proveedor, etc.

e Informacién de las compras, que abarca cantidad y precio de compra, asi como
detalles de facturacion, etc.

e Seguimiento de las compras, que incluye la cantidad solicitada, cantidad
entregada y fecha de entrega, entre otros aspectos.

En el proceso de modelado de Machine Learning, se desarrollan estos seis
modelos, y se identifica la variable independiente se compone del afio y el producto,
mientras que la variable que se toma como referencia es la cantidad de producto
requerida. En un principio, se emplean los modelos con los valores predeterminados, y
luego se aplica el algoritmo de busqueda en cuadricula (Grid Search) para identificar
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los parametros 6ptimos de modelado para cada modelo, a partir de una combinacion de
valores preestablecidos. Se utiliza un grupo de datos de entrenamiento que abarca desde
el afio 2011 hasta el 2018, lo que equivale a 3,342 registros (74.57%), mientras que los
datos de prueba corresponden al periodo comprendido entre 2018 y 2021, con un total
de 1,140 observaciones (25.43%).

Resultados:

En cuanto a la informacion de los resultados de los seis modelos mencionados
con sus parametros predeterminados, se evaluaron las métricas de rendimiento. Se
observo que el mejor modelo en términos de reducir el error entre la cantidad real y la
prediccion es la Regresion Lineal. Este modelo también exhibe el coeficiente de
determinacion mas alto entre los seis modelos de Machine Learning, alcanzando un
valor del 72.76%. Por otro lado, se identificé que el modelo con el peor desempefio en
la estimacion de la demanda es la Regresion Elastic Net, con un coeficiente de variacion
de tan solo -0.002%.

Tabla 3

Resultados de los modelos de Machine Learning

Modelo ECM RECM EAM R?
Regresion Lineal 21,560,773,792 146,836 65971 72.76
Regresion de Arbol de Decisiones 28,438,521,470 168,637 35,962 64.07
Regresion de Bosque Aleatorio 23,741,388,020 154,082 35,503 70.00
Regresion Ridge 23,353,734,349 152,819 70,985 70.49
Regresion Lasso 21,574,245,878 146,882 66,066 72.74
Regresion ElasticNet 79,148,472,024 281,333 119,647 0.00

ECM: Error Cuadratico Medio

RECM: Raiz del Error Cuadratico Medio
EAM: Error Absoluto Medio

R2: Coeficiente de Determinacion

(*)- Redondeado a 0.002 al decimal mas
cercano

Nota. Adaptado de Machine Learning para predecir volumenes operacionales de las
lineas de negocio de Cenabast. (p.37), por Torres, M. & Mauricio, S., 2021
(https://n9.cl/04hqf).
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Conclusiones:

A través de la metodologia CRISP-DM, fue posible identificar el modelo de
Machine Learning mas apropiado para estimar la demanda. Se identifico que el méas
efectivo con sus pardmetros predeterminados fue la Regresion Lineal, con un
coeficiente de determinacion del 72.76%. En el caso de utilizar un enfoque de ajuste de
parametros de modelado, el modelo de Regresion de Arbol de Decision resulto ser el
maés eficaz en comparacion a otros algoritmos que fueron aplicados. La aplicacion de
estas herramientas tiene el potencial de reducir pérdidas y facilitar la negociacion de

contratos mas favorables con los proveedores.

2.1.3. Antecedente 3

Gil, C. (2023). EI Machine learning en la predictibilidad de la logistica de
compra de los clientes de suplementos deportivos en cuatro distritos de Arequipa.
Dataismo. 2. 10.53673/data.v2i7.103.

El objetivo central radica en analizar la utilidad de Machine Learning en la
predicciéon de la compra de clientes de productos de suplementos deportivos en 4
ciudades del departamento de Arequipa. Para lograr esto, se pretende identificar las
variables que tienen un impacto significativo en la capacidad predictiva de la logistica
de compra y describir cbmo estas variables influyen en la prediccidn, lo cual permitira

facilitar el planteamiento de estrategias comerciales.

La metodologia de adquisicion de datos empleada en este estudio se realizd a
través de una encuesta de opinion a 383 clientes de suplementos deportivos, se empleo
para analizar la frecuencia de adquisicion de suplementos deportivos. Los datos de la
encuesta sentaron las bases para el desarrollo de la solucion a través de la aplicacién de

Machine Learning. Para este propoésito, se empleo la técnica de regresion logistica.

La hipotesis principal de esta investigacion sostiene que la aplicacion de
Machine Learning contribuye a establecer la capacidad de anticipar el flujo logistico
relacionado con la adquisicion de suplementos deportivos por parte de los clientes en
cuatro distritos de Arequipa. Asimismo, las hipdtesis especificas se formulan de la
siguiente manera: La predictibilidad de la logistica de compra se ve influenciada por la

edad y el género como variables. Asimismo, la frecuencia de compra de suplementos
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alimenticios esta condicionada por las variables consideradas en la predictibilidad

impactando en la estrategia de la compaiiia.

Metodologia:

Para la construccion del modelo de Machine Learning, se ha determinado que
las variables bajo estudio incluyen la edad, el género, el distrito y el tipo de
suplementos. Estas variables se consideran como independientes, mientras que la

frecuencia de compra se considera como la variable dependiente.

Los datos recopilados de las encuestas indican que, el 50.70% son mujeres y el
49.30% son hombres. Asimismo, se destaca que la frecuencia de compra predominante

de los suplementos deportivos es mensual, con un 54.6%.

Tabla 4

Resumen del procesamiento de los datos

Cantidad Porcentaje

Frecuencia Semanal 3 3.8%
Frecuencia Quincenal 42 11.0%
Frecuencia Mensual 209 54.6%
Frecuencia Cada Tres Meses 129 33.7%
Sexo Masculino 189 49.3%

Sexo Femenino 194 50.7%
Validos 383 100.0%

Perdidos 0 0
Total 383

Nota. Adaptado de EI Machine learning en la predictibilidad de la logistica de compra
de los clientes de suplementos deportivos en cuatro distritos de Arequipa (p.31), por
Gil, C. L., 2022 (https://n9.cl/4naz0).
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En la metodologia de esta investigacion, se emplea el método de eliminacion
hacia atrds como parte del analisis de datos. Inicialmente, se construye un modelo que
abarca todas las variables y efectos potenciales especificados o considerados relevantes.
Luego, se evalua la importancia de cada efecto mediante un test de chi-cuadrado basada
en la razén de verosimilitudes, determinando si su inclusion mejora la efectividad del
modelo con respecto a la dispersion de los datos. Si un efecto no contribuye
significativamente, se elimina de manera iterativa hasta obtener un modelo 6ptimo que

refleje la relacion entre las variables y los objetivos de la tesis.

Resultados:

Los resultados evidencian una fuerte asociacion entre las variables género y tipo
de suplemento, con un nivel de significancia superior al 52.70%, lo que sefiala una
robusta capacidad predictiva del género en el modelo de Machine Learning. La bondad
de ajuste, con un valor inferior a 0.05, respalda la aceptacién de la hipotesis de que las
predicciones del modelo tienen un impacto significativo en la estimacién de la logistica
de compra, demostrando una adecuada adaptacion del modelo final.

Tabla b

Resultados del antecedente 3

Criterio de ajuste del Contrastes de seleccion de

Efectos
modelo efectos
log verosimilitud del Chi- | Sianificancia
modelo reducido cuadrado g g

Interseccion 306.263 0 0 -
Suplementos 322.58 16.317 3 0.001
Edad 319.274 13.011 3 0.005
Sexo 458.405 152.142 3 0
Distrito 333.402 27.138 3 0
Edad * Suplementos 317.009 10.746 3 0.013
Distrito *
Suplementos 320.799 14.536 3 0.002

Nota. De El Machine learning en la predictibilidad de la logistica de compra de los
clientes de suplementos deportivos en cuatro distritos de Arequipa (p.32), por Gil, C.
L., 2022 (https://n9.cl/4naz0).
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De la misma manera, se obtuvo que el Valor de Nagelkerke logro explicar el
55.90% de la variacion en la variable dependiente en relacién con las variables
independientes como: sexo, edad, el distrito y suplementos. El estadistico de chi-
cuadrado, que compara el modelo final con uno mas simple, indica que no se observa
un aumento significativo en los grados de libertad al omitir un efecto, respaldando la
hipdtesis nula de que los parametros de dicho efecto son insignificantes. Esto sugiere
que el modelo final es adecuado y coherente para analizar la capacidad de predecir la
logistica de compra.

Conclusiones:

Los resultados del analisis de regresion logistica respaldan la hipotesis central
que establece que la implementacién de Machine Learning tiene un impacto en la
capacidad predictiva de la logistica de compra de estos productos. Con relacion a la
primera hipotesis especifica, se concluye que la edad no desempefia un papel
significativo en la prediccion del modelo, mientras que el sexo se revela como una
variable relevante que debe ser considerada en la etapa de planteamiento de las
estrategias con la oferta de suplementos deportivos. Respecto a la segunda hipétesis
especifica, se identifica que las variables mas influyentes en la predictibilidad y toma

de decisiones son el sexo y el distrito.

2.1.4. Antecedente 4

Mosquera Gonzalez, D. (2022). Método para la segmentacion de clientes
incorporando la prediccion del valor monetario del cliente como una variable de

segmentacion. Universidad Nacional de Colombia.

Durante la presente investigacion se explica que la mayoria de los estudios se
centran en el cluster de clientes utilizando enfoques tradicionales como RFM y métodos
convencionales para predecir su valor monetario. A pesar de los avances en el uso de
Machine Learning e 1A para pronosticar el valor del cliente, rara vez se investiga como
integrar estas predicciones en la segmentacion de clientes. En este sentido, la pregunta
principal que la tesis plantea es: ¢De qué manera se pueden potenciar los resultados en
el claster de consumidores al incluir la prediccion del valor econdmico del cliente como
un factor en el proceso de segmentacion? En ese sentido, se delimitan los siguientes

objetivos especificos:
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e Llevar acabo una minuciosa descripcion de los datos de transacciones histéricas
de los clientes, utilizando técnicas que involucran la depuracion, el analisis
exploratorio y la descripcion en detalle de los datos.

e Elegir enfoques, que pueden ser tanto basados en parametros como en
aprendizaje automatico, que sean apropiados para predecir el valor financiero
de los clientes.

e Idear un procedimiento metodoldgico que facilite el agrupamiento de los
clientes, con una eficiente incorporacion de la estimacion del valor monetario
de los mismos como un componente fundamental en el proceso de
segmentacion.

e Llevar a cabo una validacion exhaustiva de los resultados de la clasificacion de
los clientes, donde se considera la prediccion del valor monetario como un

criterio para agruparlos.

Asimismo, se lleva a cabo un contraste entre los resultados obtenidos de la
segmentacion de clientes que no tiene en cuenta la anticipacion del valor econémico y
la segmentacion de clientes que si la considera. Es decir, se lleva a cabo la programacion
correspondiente, teniendo en cuenta las transacciones o compras como variables
independientes en un enfoque de aprendizaje no supervisado. No obstante, también se
desarrolla un modelo en Python que incluye el valor monetario del cliente calculado
como variable dependiente, con el proposito de contrastar los resultados obtenidos por

cada modelo.

Tabla 6

Enfoques utilizados en el Antecedente 4

Enfoque de Variables Utilizadas

Aprendizaje Independientes Dependientes

) Informacion de
No Supervisado ] -
transacciones

) Informacion de Valor monetario del
Supervisado ) )
transacciones cliente calculado

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Metodologia:

En relacién con la metodologia empleada, se utilizé una base de datos de
clientes que cumplia con criterios como la disponibilidad de un historial de compras de
al menos un afo, la presencia de registros transaccionales de compras con una
identificacion Unica para cada cliente, la existencia de fechas registradas para cada

transaccion y la inclusion de valores monetarios asociados a cada compra.

Esta base de datos estd compuesta de registros de ventas de una empresa
minorista en linea con sede en el Reino Unido. La empresa opera principalmente a
través de Amazon y cuenta con una plantilla de 80 empleados, y se especializa en la
comercializacion de articulos de regalo para diversas ocasiones y atiende tanto a
clientes minoristas como mayoristas, sin que exista una diferenciacién explicita en los
datos comerciales. El periodo de tiempo comprendido por los datos se extiende desde
el 12 de diciembre de 2009 hasta el 9 de diciembre de 2011. En total, la base de datos
contiene 1,067,371 registros transaccionales, que involucran 8 variables distintas, y
abarca un conjunto de 5,833 clientes.

Tal como se mencioné anteriormente, en la tesis en mencion se realiza la
programacion del aprendizaje supervisado y no supervisado en dos instancias. Las

técnicas que se utilizaron fueron las siguientes:

Tabla 7

Resumen de las técnicas de Machine Learning utilizadas en el Antecedente 4

Tipo de L o
o Aplicacion Técnicas
Aprendizaje

Regresion Lineal
Regresion Ridge

. Analisis solo con la Regresion Lasso
Aprendizaje . ., . .
. informacion de las variables K-Nearest Neighbors
Supervisado . . -
de las transacciones Arbol de Decision

Bosque Aleatorio
Maquina de Soporte Vectorial

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Tipo Qe i Aplicacion Técnicas
Aprendizaje
Andlisis incluyendo las K-Means
Aprendizaje No  variables de las transacciones  Agrupamiento Aglomerativo
Supervisado y la prediccion del valor Mezcla Gaussiana
monetario Birch

Nota. Elaboracion propia, 2023.

Resultados:

En el contexto de la investigacion, se busca predecir el valor monetario de los
clientes y utilizar esta prediccion en el proceso de segmentacion. Se lleva a cabo la
segmentacion primero sin considerar la prediccion del valor monetario y luego
incorporandola. Para lograr esto, se aplican varios algoritmos de segmentacion,
incluyendo KMeans, Agglomerative Clustering, GaussianMixture y Birch. La
incorporacion de la prediccion del valor monetario ayuda a reducir posibles sesgos en

los datos y permite una segmentacion mas precisa y efectiva de los clientes.

e Seleccion de métodos para la estimacion del valor monetario:

En este capitulo de la presente investigacion, se realiz6 un proceso de
estandarizacion de los datos y se experimentd con cuatro enfoques distintos con el
objetivo de identificar el mas eficaz. La seleccion del método de estandarizacion 6ptimo
se basdé en su impacto en el rendimiento de tres algoritmos de aprendizaje:

LinearRegression, KNeighborsRegressor y RandomForest.

La evaluacion de la eficiencia de estos algoritmos se baso en la métrica de Error
Absoluto Medio (MAE). Los resultados sefialaron que el metodo de estandarizacion
maés efectivo fue el StandardScaler, ya que arrojo el valor mas bajo de MAE, que se

situd en 509.566 en el caso de KNeighborsRegressor.

Posteriormente, se procedio a realizar pronosticos del valor monetario en un
periodo futuro utilizando un conjunto de datos dividido en un 75% para entrenamiento

y un 25% para pruebas, con una semilla aleatoria (random_state) establecida en 42.
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Se aplicaron 7 técnicas de aprendizaje automatico y se evaluaron a través de 3

métricas de error con el proposito de identificar el modelo méas idéneo.

Tabla 8

Resultados implementacion de modelos de Aprendizaje Supervisado

Modelo MAE RMSE R2
Regresion Lineal 592.371 1255.323  0.468
Regresion Ridge 591.67 1253.757  0.47
Regresion Lasso 590.456 1252.966 0.47
K-Nearest Neighbors 510.397 1093.824  0.596
Arbol de Decision 716.776 1690.701  0.036
Bosque Aleatorio 534.615 1371.611  0.365
Maquina de Vectores de 544.004 1355.345 0.38

Soporte

Nota. Adaptado de Método para la segmentacion de clientes incorporando la
prediccion del valor monetario del cliente como una variable de segmentacion. (p.64),
por Mosquera Gonzalez, D., 2022 (https://n9.cl/jI5fv).

El autor Mosquera Gonzélez, D. (2022), explica que el método Nearest
Neighbors muestra un desempefio sobresaliente, ya que registra las métricas de error
maés favorables en las tres variables evaluadas. Presenta el MAE mas bajo, con un valor
de 510.397, el RMSE maés bajo, con un valor de 1093.824, y el R, més alto, con un
valor de 0.59. Por lo tanto, se opta por seleccionar este modelo como el mas adecuado.

(p.64)

e Cluster de clientes sin incorporar la prediccion del valor monetario:

La tabla 9 presenta los resultados de la segmentacion de los clientes de un grupo
de datos que contiene 1.302 clientes identificados como datos normales. En la
observacién de los resultados, se puede notar que no existe un método claramente
superior en las tres métricas. Birch demuestra un mejor rendimiento en las métricas de
Davies_Bouldin y Silhouette, mientras que K-Means muestra resultados superiores en

la métrica de Calinski_Harabasz.
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Tabla 9

Resultados de la segmentacion de clientes en conjunto de datos normales

Meétodo de

Cantidad agrupamiento K
Base de clientes 1,495
Datos atipicos 193 K-Means
Datos normales 1,302 K-Means

Nota. Elaboracién propia.

Ademas, los gréaficos de barras que muestran el tamafio de cada uno de los
conjuntos formados también se presentan. Estos gréaficos revelan que el conjunto 5 es
el mas numeroso, con un total de 502 clientes, seguido por el conjunto 3 con 492
clientes. El tercer lugar lo ocupa el conjunto 2 con 308 clientes, seguido por el conjunto

1 con 114 clientes, y finalmente, el conjunto 4, el méas pequefio, consta de 79 clientes.

Figura 5

Graéfico de barras total de clientes por claster sin prediccién de valor monetario
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Nota. De Método para la segmentacion de clientes incorporando la prediccion del
valor monetario del cliente como una variable de segmentacion. (p.73), por Mosquera
Gonzélez, D., 2022 (https://n9.cl/jI5fv).
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Finalmente, se proporciona un resumen del resultado final de los cinco cllsteres
formados, considerando las tres variables analizadas. Siguiendo la regla de que, cuanto
menor sea el valor de "Recencia”, mejor, y cuanto mayor sean las "Frecuencia" y
"Valor_monetario”, mejor, se podria concluir que el Cluster 1 se destaca como el grupo

mas destacado en este analisis.

Tabla 10

Resumen final segmentacion sin incorporar prediccion valor

Recencia Frecuencia Valor_monetario

Cluster Conteo| Media Max Media Max Media Max
1 114 65.2 240 19.0 146 809.8  3219.9

2 308 41.8 193 8.5 20 451.2 846.5

3 492 53.6 145 3.1 10 239.2 550.5

4 79 402.3 544 2.3 18 308.5 11491

5 502 223.5 399 2.2 9 269.2 811.1

Nota. Adaptado de Método para la segmentacién de clientes incorporando la
prediccion del valor monetario del cliente como una variable de segmentacion. (p.74),
por Mosquera Gonzélez, D., 2022 (https://n9.cl/jI5fv).

- Segmentacién de clientes incorporando la prediccion del valor monetario:

En este capitulo, se sefiala que, a través del analisis del conjunto de datos, se
detecta una dispersion significativa en las variables de "Valor_monetario” y
"Frecuencia”, y se observa nuevamente la existencia de datos atipicos o valores
extremos. Para identificar estos datos atipicos, se emplea el algoritmo de Isolation
Forest con un factor de contaminacion automatico, que equivale al 11.8% de los datos.
Ademas, se procede a realizar la estandarizacion de los datos utilizando MaxAbsScaler
(Pedregosa et al., 2011). Como resultado de este proceso, se identifican 177 clientes

con datos atipicos y 1,318 clientes con datos considerados normales.
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Tabla 11
Resultados métodos de agrupamiento para datos normales incorporando prediccion

del valor monetario

Metodo_de Davies_Bouldin Calinski_Harabasz Silhouette n_grupos
agrupamiento
Kmeans 1.1 804.203 0.337 [3,3,3]
Agdglomerative 1.229 643.002 0304  [3, 3, 3]
Clustering
GaussianMixture 1.562 469.024 0.241 [3,3, 3]
Birch 1.044 667.991 0.335 [3,3, 3]

Nota. De Método para la segmentacion de clientes incorporando la prediccion del
valor monetario del cliente como una variable de segmentacion. (p.78), por Mosquera
Gonzaélez, D., 2022 (https://n9.cl/jI5fv).

Por ultimo, en la tabla 12 se presenta un resumen de los conjuntos formados, y
se destaca que el Cluster 1 sobresale como el grupo principal, basandose en la menor
"Recencia"”, la mayor "Frecuencia”, el mayor "Valor_monetario" y la prediccion mas

alta del "Valor_monetario™.

Tabla 12

Resultado final de segmentacién incorporando prediccidn de valor monetario

Recencia Frecuencia Valor Prediccion
monetario valor
monetario

Clister  Conteo Min  Media Max  Min Media Max Min Media Max Min Media Max
1 121 0 47 421 225 1 18,950 146 162,143 796,199 3219905 44,976 2785.809 12709,860
2 247 0 40,939 176 1 8,672 22 135,338 453,025 805,573 286,999  1156,554 2463,184
3 543 0 54,871 146 1 3,569 14 8.500 250,811 604,000 0,000 370,518 1249,368
4 56 228 390,982 544 1 2,643 18 13,500 444 446 1581,520 0,000 176,510 745,335
5 528 138 233,341 436 1 2,237 12 10,080 263,691 814,200 0,000 182,315 778,602

Nota. De Metodo para la segmentacion de clientes incorporando la prediccion del
valor monetario del cliente como una variable de segmentacion. (p.78), por Mosquera
Gonzélez, D., 2022 (https://n9.cl/jI5fv).
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Conclusiones:

Esta investigacion aporta al ambito de la estimacion del valor del cliente y la
segmentacion de clientes. Se ha demostrado que las técnicas de aprendizaje automatico,
especialmente el algoritmo de Nearest Neighbors, superan a los modelos paramétricos
convencionales en la prediccion del valor del cliente, lo que respalda de manera
empirica la eficacia de estas técnicas en este contexto especifico. En lo que respecta a
la segmentacion de clientes, se destaca el s6lido rendimiento del algoritmo K-Means en
comparacion con otras opciones. Ademas, se enfatiza la importancia de no excluir a los
clientes con comportamientos potencialmente atipicos, sino mas bien identificarlos y

segmentarlos para obtener una comprension mas completa de su valor.

Asimismo, se concluye que, al validar la principal hipétesis de la investigacion,
se confirma que la segmentacion de clientes que incorpora la prediccion del valor
econdmico resulta en un aumento sustancial de los ingresos y un valor promedio por
cliente més elevado en comparacion con la segmentacion que no la incluye. Estos
resultados sugieren que este enfoque puede mejorar la efectividad de las estrategias de
marketing dirigidas a clientes de alto valor y ofrece una valiosa perspectiva para las

decisiones comerciales y de marketing en el futuro.

2.1.5. Antecedente 5
Alkhayrat, M., Aljnidi, M. & Aljoumaa, K. (2020) A comparative

dimensionality reduction study in telecom customer segmentation using deep
learning and PCA. J Big Data 7(9)

El objetivo de la presente tesis radica en abordar el desafio de la identificacién
de patrones en el comportamiento de clientes a partir de una base datos con alta
dispersion en el contexto de una empresa de telecomunicaciones. Se busca evaluar el
impacto de diferentes técnicas en la segmentacion de clientes. Para lograrlo, se llevaron
a cabo tres escenarios de comparacion: el primero emplea el conjunto de datos sin
reduccién de caracteristicas, el segundo se basa en la reduccion de caracteristicas
utilizando unicamente PCA, y el tercero utiliza Autoencoders para la reduccion de
datos, lo que implica un aprendizaje de representacion para mejorar el proceso de

segmentacion de clientes.
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En esta investigacion se utilizé un conjunto de datos de 220 caracteristicas
pertenecientes a 100,000 clientes de la empresa de telecomunicaciones, por lo que, la
reduccion de dimensionalidad es una fase relevante en el proceso de preprocesamiento
de datos de mineria de datos. Para ello, fue necesario aplicar la técnica de Analisis de
Componentes Principales (PCA) y un enfoque basado en una Red Neuronal
Autoencoder, realizando de esta manera una reduccion de dimensionalidad de los datos
originales. Luego, se aplico el algoritmo de Agrupamiento K-Means tanto en el
conjunto de data original como en el conjunto de datos reducido.

Metodologia:

En este capitulo, los autores describen como se realizé el estudio y como se
abordaron los diferentes aspectos de la investigacion. Se describe el conjunto de datos
utilizado, asi como los pasos del proceso de agrupacion de datos de alta
dimensionalidad, que incluyen por ejemplo la preparacion de datos de entrada, los
cuales se basan en las transacciones de los usuarios moviles, las cuatro fuentes
principales de datos fueron: Registros de Detalles de Llamadas (CDR), Base de Datos

de Torres de Celdas, Servicios del Cliente e Informacion de Contratos de Clientes.

Figura 6
Pasos del proceso de cluster a partir de datos de alta dimensién
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Data
Nota. De A comparative dimensionality reduction study in telecom customer
segmentation using deep learning and PCA. J Big Data. (p.6), por Alkhayrat, M.,
Aljnidi, M. & Aljoumaa, K., 2020 (https://n9.cl/jmen2).
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De igual manera, se destaca que la calidad de la segmentacion depende en gran
medida de la seleccion de caracteristicas relacionadas con el comportamiento del
cliente, los servicios suscritos y los datos demograficos, asi como de la técnica de
segmentacion utilizada. Para lograr esto, se llevd a cabo la limpieza de datos para
abordar problemas como valores faltantes y datos ruidosos, ademas de estandarizar los

mismos utilizando el método Z-score y la escala Min-Max como parte de este proceso.

Con respecto a la reduccion de la dimensionalidad de los datos, se utilizaron los

enfoques de PCA y Autoencoder:

e Segmentacion de clientes basada en PCA

Esta técnica busca encontrar direcciones de proyeccion que minimicen los
errores cuadrados en la reconstruccion de los datos originales y maximicen la varianza
de los datos proyectados. Se estandarizé la matriz de datos para que todas las
caracteristicas tengan una escala similar, y luego se calcul6 la matriz de covarianza de
esta matriz estandarizada. Esto significa que se aplica el analisis de componentes
principales (PCA) al conjunto de datos original a fin de transformar los datos en nuevas
caracteristicas que representan combinaciones de las caracteristicas originales en un

espacio completamente nuevo.

Para este caso, se encontr6 que 3 componentes principales explicaron el 72% de
la variacion total. Estos componentes se utilizaron para comprimir los datos v,
finalmente, se aplico el algoritmo de K-Means al conjunto de datos reducido para poder
asignar a los clientes a grupos basados en similitudes en sus caracteristicas. En este
sentido, se aplico el método del codo para identificar el namero éptimo de clusteres, la
figura 7 muestra un gréafico de codo con el SSE después de ejecutar el agrupamiento K-
Means para un k que va desde 1 hasta 15, donde se observa un codo bastante claro en k

=4, lo que indica que 4 es el mejor nimero de clusteres.
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Figura7

Namero optimo de clusteres para los datos reducidos por PCA del antecedente 5
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Nota. De A comparative dimensionality reduction study in telecom customer
segmentation using deep learning and PCA. J Big Data. (p.14), por Alkhayrat, M.,
Aljnidi, M. & Aljoumaa, K., 2020 (https://n9.cl/jmen2).

e Segmentacion de clientes basada en Autoencoder:

Ademas de examinar el rendimiento del modelo mediante la aplicacion de PCA,
se considera la reduccion de la dimensionalidad basada en Redes Neuronales
Artificiales (ANN), para el presente estudio se utiliz6 el autoencoder que permite

comprimir los datos y luego reconstruirlos a su forma original.

Con respecto a este punto, los autores Alkhayrat, M. et al. (2020) explican que
los autoencoders son un tipo de red neuronal artificial utilizada para aprender una
representacion o codificacion de un conjunto de datos no etiquetados como un primer
paso hacia la reduccion de dimensionalidad mediante la compresién (codificacion) de
la matriz de datos de entrada a un conjunto reducido de dimensiones y luego
reconstruyendo (decodificacion) los datos comprimidos de vuelta a su forma original.
Luego, los datos comprimidos se pueden utilizar en diferentes aplicaciones, como la

segmentacion. (p.12)



43

Una vez que se realizo el entrenamiento del autoencoder utilizando la biblioteca
Keras de TensorFlow y compilando la red neuronal con una pérdida de error cuadratico
medio y el optimizador Adam, se utiliz6 para reconstruir los datos originales mediante
la codificacion y decodificacion de muestras del conjunto de validacion, este proceso
se puede visualizar a través de la interfaz web de TensorBoard, la cual permite
representar graficamente el error de reconstruccion (MSE) o funcion de pérdida, como

se muestra en la figura 8:

Figura 8
Error de Reconstruccion (MSE) derivado del proceso del autoencoder
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Nota. De A comparative dimensionality reduction study in telecom customer
segmentation using deep learning and PCA. J Big Data. (p.15), por Alkhayrat, M.,
Aljnidi, M. & Aljoumaa, K., 2020 (https://n9.cl/jmen2).
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Resultados:

En este capitulo, se presentaron los resultados de los clusteres obtenidos para el
conjunto de datos reducido con transformacion PCA y la Red Neuronal Autoencoder.
Después de reducir la dimensionalidad, se llevo a cabo el Cluster K-Means en los datos
con un conjunto reducido de caracteristicas. Dado que se trabajé con datos no
etiquetados, se emplearon medidas internas para analizar la calidad de los resultados

del cluster, incluyendo el coeficiente de silueta y el indice Davies—Bouldin (DBI).

Se realizaron experimentos configurando diferentes parametros para el modelo
y se evalud su influencia en los resultados. Las arquitecturas probadas de la red
Autoencoder para el conjunto de datos lograron minimizar el error de reconstruccion
con 200 épocas y un tamafio de lote de 512 utilizando el optimizador Adam. Ademas,
se aplico el método K-Means en el conjunto de datos reducido a diferentes nimeros de
dimensiones, como 20, 30 y 50 caracteristicas, y se evaluo el rendimiento sin reduccion
de dimensionalidad. Las métricas mencionadas se utilizaron para evaluar el

agrupamiento en el conjunto de datos original y el conjunto de datos reducido.

Los resultados experimentales indicaron que el método empleado fue efectivo
en la tarea de segmentacion de clientes y ofrecieron una idea de por qué fue necesario
pasar de PCA a autoencoder. Se destacO que las puntuaciones mas altas de silueta
promedio se obtuvieron con el autoencoder para la reduccion de dimensionalidad y el
algoritmo de cluster K-Means. Las puntuaciones de silueta alcanzaron 0.682 con 3
clusteres y 0.571 con 5 clUsteres, mientras que la puntuacion obtenida en los datos
originales con 220 dimensiones fue de 0.581.



Figura 9

Meétodo de la Silueta para diferentes dimensiones
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The Elbow Method shewing the optimal k
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Nota. De A comparative dimensionality reduction study in telecom customer
segmentation using deep learning and PCA. J Big Data. (p.18), por Alkhayrat, M.,
Aljnidi, M. & Aljoumaa, K., 2020 (https://n9.cl/jmen2).

Conclusiones:

La investigacion demuestra que la reduccion de dimensiones y los cllsteres son
enfoques efectivos para analizar grandes conjuntos de datos de clientes en la industria
de las telecomunicaciones, ya que se observo que la reduccion de dimensiones mediante
el uso de Autoencoder resulté ser mas eficaz que el PCA para abordar el desafio de

segmentar clientes en un conjunto de datos caracterizado por su alta dimensionalidad.

Las métricas de evaluacion mostraron que un k = 3 era el mas adecuado para
este conjunto de datos, lo que sugiere la existencia de tres segmentos distintos de
clientes en funcion de su comportamiento, a partir de esta segmentacion se pueden

elaborar estrategias de marketing mas personalizadas y efectivas.

De igual manera, se concluy6 que la reduccién de dimensiones tuvo un impacto
positivo en el rendimiento del cluster. Por lo tanto, este enfoque presenta aplicaciones
potenciales en entornos empresariales, ya que facilita una segmentacion de clientes mas

efectiva.
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2.2 Bases Teoricas

2.2.1. Machine Learning

La aplicacion del Machine Learning ha experimentado un crecimiento
significativo debido al interés de las organizaciones en aplicar esta tecnologia para
mejorar sus operaciones y tomar decisiones mas informadas. Por lo que, la bibliografia
sobre este tema es cada vez mas amplia. El autor Zelcer, M. (2022) detalla que el
Machine Learning es una rama de la 1A que tiene como finalidad principal el desarrollo
de técnicas que permitan a las computadoras aprender y mejorar a través de la
experiencia. En este contexto, el término aprender se refiere a la capacidad de un
programa o una aplicacion de perfeccionarse a medida que adquiere experiencia. La
mejora se evalla mediante el cumplimiento de parametros o reglas establecidas y la

obtencion de retroalimentacidn positiva de los usuarios del sistema. (p.18)

Asimismo, el Machine Learning puede dividirse en dos enfoques principales:

e Aprendizaje supervisado:

Con respecto a este tipo de aprendizaje, el autor Zelcer, M. (2022) menciona
que los algoritmos en este enfoque se destacan por establecer una relacion entre las
entradas y las salidas deseadas, siendo comunes en problemas de clasificacion, donde
el sistema busca etiquetar elementos en categorias especificas. Generalmente, el
aprendizaje supervisado se inicia con datos que ya estan etiquetados, proporcionando
al sistema multiples ejemplos que incluyen tanto las entradas como las salidas deseadas.
En este contexto, el proceso de aprendizaje busca identificar patrones dentro de estos

datos que puedan ser utilizados para futuros analisis. (p.19)

De igual manera, el autor Brusil, C. (2020), explica que, dentro de la mineria de
datos, el aprendizaje supervisado se divide en dos aplicaciones principales:
clasificacion y regresion. En el caso de la clasificacion, el algoritmo se entrena para
etiquetar nuevas observaciones, utilizando como referencia datos previamente
etiquetados. Esto puede implicar una clasificacion binaria, como la distincion entre
manzanas rojas y verdes (0 o 1), o una clasificacion multiclase, como el reconocimiento

de digitos escritos a mano (0 a 9). En contraste, la regresion hace uso de multiples
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variables de prediccion y una variable de respuesta continua para identificar una
relacion que permita estimar resultados numéricos. Un ejemplo tipico de regresion
lineal involucra ajustar una linea recta a los datos (como X1y X2) con el propésito de
predecir resultados basados en la pendiente aprendida a partir de los datos de

entrenamiento. (p.5)

e Aprendizaje no supervisado:

De igual manera, el autor Zelcer, M. (2022) considera que los algoritmos de
aprendizaje no supervisado operan utilizando Unicamente las entradas sin informacién
previa sobre las categorias a las que pertenecen. En este enfoque, el sistema debe ser
capaz de identificar patrones por si mismo para agrupar o etiquetar las nuevas entradas,
ya que no se le proporciona informacion sobre como deben clasificarse en categorias

especificas. (p.19)

Con respecto a este concepto, el autor Brusil, C. (2020) define que, en
situaciones de aprendizaje no supervisado, la informacidn acerca de las observaciones
en un conjunto de datos es limitada, ya que carecen de etiquetas. No obstante, es factible
identificar similitudes entre grupos de observaciones y agruparlas en categorias
adecuadas. El aprendizaje no supervisado se clasifica en dos categorias principales:

agrupamiento (cluster) y reduccién de dimensionalidad. (p.8)

2.2.2. Aprendizaje No Supervisado

Los algoritmos de aprendizaje supervisado se capacitan para relacionar las
entradas con las salidas y posteriormente se emplean para realizar predicciones o tomar
decisiones en funcion de datos nuevos, y, por otro lado, los algoritmos de aprendizaje
no supervisado se entrenan en un grupo de datos sin etiquetas ni salidas esperadas, a fin

de descubrir patrones ocultos, estructuras o agrupaciones dentro de los datos.

Asimismo, Calvo, D. (2019) explica que las técnicas de aprendizaje no
supervisado pueden aplicarse sin necesidad de contar con datos previamente

etiquetados para el proceso de entrenamiento. Dado que solo se cuenta con datos de
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entrada y no de datos de salida, el enfoque se concentra en descubrir algun tipo de

patrén que simplifique el andlisis. (parr.3)

Figura 10

Aprendizaje no supervisado
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Nota. De Aprendizaje no supervisado. (parr. 5), por Calvo, D., 2019
(https://n9.cl/z9f9r).

Algunos ejemplos de aplicaciones del aprendizaje no supervisado son la
identificacion de posibles fraudes o la determinacion de grupos de clientes con un
comportamiento similar a fin de desarrollar estrategias de marketing. El aprendizaje no

supervisado abarca varios enfoques:

e Cluster: Método que divide datos en grupos basados en similitud entre
elementos, utilizando algoritmos como k-medias, agrupamiento jerarquico y
agrupamiento espectral.

e Reduccion de la dimensionalidad: El cual se centra en reducir variables o
dimensiones manteniendo informacion relevante. PCA y t-SNE son ejemplos
de técnicas que logran esto.

e Deteccion de anomalias: Identifica patrones inusuales en los datos, se aplica en

la deteccion de fraudes, problemas de calidad, entre otros.
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e Generacion de datos: Se crean datos similares a los de entrenamiento,
ejemplificado por Generative Adversarial Networks (GANSs), empleados para
generar imagenes, texto y otros datos sintéticos.

e Redes neuronales autoencoder: Estas redes aprenden una representacion
compacta de los datos y luego los reconstruyen, empleandose en compresion de

iméagenes, eliminacién de ruido y mas.

2.2.3. Cluster - Agrupamiento

Con respecto a este concepto, los autores Valles, M. et al. (2022) detallan que
es una metodologia de aprendizaje no supervisado que busca identificar grupos
especificos en los datos. Se fundamenta en la idea de que un clUster es una region dentro
de un espacio de datos contiguo con una alta densidad de elementos, separada de otros
clisteres similares por zonas contiguas de baja densidad. Desde un punto de vista
procedimental, los diversos métodos de agrupacion intentan dividir los datos en k
clusteres, minimizando las diferencias dentro de cada cluster y maximizando las
diferencias entre grupos. Esto se logra mediante medidas de disimilitud dentro y entre

clasteres utilizando una funcion de distancia. (p.3)

En este sentido, la definicion de claster se considera como la técnica de anélisis
de datos no supervisada que se base en encontrar la similitud entre los datos y se ejecuta
mediante la aplicacion de diversos algoritmos de agrupacion con el fin de descubrir

patrones dentro de los datos sin necesidad de etiquetarlos de antemano.

Segun lo indicado en los estudios revisados, el proceso de cluster consta de

varias etapas, que incluyen:

e Seleccion de atributos: Se eligen las caracteristicas relevantes para el anélisis y
se preparan los datos.

e Eleccion del algoritmo: Se selecciona el algoritmo de cluster 6ptimo para el
conjunto de datos y los objetivos del analisis.

e Definicion de similitud o distancia: Se establece una medida de similitud o
distancia entre los elementos del conjunto de datos, lo que determina cOmo se

agruparan.
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e Ejecucion del algoritmo: Se aplica el algoritmo elegido para agrupar los datos
en clusteres.

e FEvaluacion de resultados: Se analiza la calidad de los cllsteres obtenidos
mediante métricas especificas, como el indice Davies-Bouldin o la silueta.

e Interpretacion de resultados: Se analizan los clusteres resultantes para extraer

conocimiento y tomar decisiones informadas.

2.2.3.1. K-Means

Tomando como referencia el articulo “Técnicas de agrupamiento para métricas
en difractogramas”, el autor Castiblanco, J. (2020) menciona que K-Means es uno de
los métodos méas ampliamente empleados para la agrupacion de datos mediante técnicas
de aprendizaje no supervisado, debido a su aplicacion simple y a los resultados
efectivos que proporciona. El algoritmo tiene como finalidad clasificar un conjunto de
datos compuesto por "n" elementos en "k" clusteres distintos. Para asignar cada
elemento a un cllster especifico, se definen centroides que se inicializan de manera
aleatoria en el espacio de datos. Luego, se procede a minimizar la suma de los cuadrados
de las distancias dentro de cada grupo. Esto se logra a través de una ecuacion en la
media y cada iteracion se ajusta a la posicion de los centroides hasta que se encuentre

un conjunto de clusteres que minimice la distancia entre ellos. (p.7)

Asimismo, el autor Kassambara, A. (2017) menciona que a fin de estimar el
numero éptimo de clisteres se pueden utilizar diferentes valores de k y a su vez, trazar

la suma de cuadrados dentro del cluster (wss) en funcion del nimero de clusteres.

Con respecto a este punto, la visualizacion de una curva en el grafico se
considera un buen indicador del nimero de clusteres. Por ejemplo, en la figura 11 se
muestra que la varianza disminuye a medida que k aumenta, pero se puede observar un
quiebre (0 "codo™) en k = 4. Este quiebre indica que los clusteres adicionales mas alla

del cuarto tienen poco valor. (p.40)



52

Figura 11

Cluster K-Means
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Nota. De Practical Guide to Cluster Analysis in R: Unsupervised Machine Learning
(st ed.). STHDA. (p.40), por Kassambara, A., 2017.

Con el proposito de llevar a cabo la implementacion de K-Means en Python
mediante la biblioteca Sklearn, se utiliza conjunto de datos como ilustracion que

contiene caracteristicas de la personalidad de usuarios de Twitter.

El primer paso, consiste en la importacion de las bibliotecas necesarias para
llevar a cabo el algoritmo, asi como la carga del archivo CSV, a fin de visualizar los

primeros cinco registros del archivo en formato tabular:
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Figura 12

Importacion de las bibliotecas necesarias

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sb

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.metrics import pairwise_distances_argmin_min

%matplotlib inline

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D
plt.rcParams['figure.figsize'] = (16, 9)
plt.style.use('ggplot')
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Nota. De K-Means en Python paso a paso, por Aprende Machine Learning., 2018
(https://n9.cl/9bs8;).

Luego de establecer la estructura de datos que servird como entrada para el
algoritmo, se observa que se han cargado Unicamente las columnas correspondientes a

"op," "ex," y "ag" en la variable X.

X = np.array(dataframe[[op, ex, ag]])
y = np.array(dataframe['categoria’])

X.shape

El resultado muestra que X tiene una forma de (140, 3), lo que indica que consta
de 140 filas y 3 columnas. Después de realizar el método del codo para identificar un

k = 5, ejecutamos el algoritmo para obtenemos las etiquetas y los centroides:

k — Means = K — Means(n_clusters = 5). fit(X)
centroids = k — Means. cluster_centers_

print(centroids)
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Figura 13

Obtencion de las etiquetas y los centroides

2 labels = kmeans.predict(X)

4 C = kmeans.cluster_centers_
colores=["red','green’,'blue’,'cyan’, 'yellow']
6 asignar=[]
for row in labels:
8 asignar.append(colores[row])

10 fig = plt.figure()
ax = Axes3D(fig)

12 ax.scatter(X[:, @], X[:, 1], X[:, 2], c=asignar,s=60)
ax.scatter(C[:, @], C[:, 17, C[:, 2], marker="*', c=colores, s=1000)

..as': I

Nota. De K-Means en Python paso a paso, por Aprende Machine Learning., 2018
(https://n9.cl/9bs8j)..

2.2.3.2. K-Medoids

Kassambara, A. (2017) explica que se trata de un enfoque de agrupacion
disefiado para clasificar un grupo de datos en k grupos, donde cada cluster se representa
mediante uno de sus puntos de datos, conocido como el "medoide” del grupo. El
concepto de "medoide" se refiere a un elemento dentro de un grupo que tiene la menor
diferencia promedio con respecto a todos los demas elementos del mismo grupo. Este
elemento se encuentra en el centro del grupo y puede considerarse como un ejemplo
tipico de los miembros de ese grupo, lo que puede ser beneficioso en varias
circunstancias. A diferencia de K-Means, donde el centro de un cluster se calcula como
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el valor promedio de todos los datos, K-Medoids utiliza medoides como centros de

claster, lo que lo hace mas robusto ante ruido y valores atipicos.

Este algoritmo requiere que se identifique el nimero de clisteres a generar, el
cual suele hallarse a través del método de la silueta que es el més utilizado en este
enfoque, asimismo resalta que uno de los métodos de K-Medoids mas comunes es el
algoritmo PAM (Partitioning Around Medoids). (p.48)

Asimismo, Das, A. (2022) expone que PAM (Particion Alrededor de Medoides)
es un método de agrupacién que transforma cada paso del proceso en un problema de
estimacion estadistica, logrando asi reducir la complejidad computacional de un grupo
de datos de tamafio n. Los principios fundamentales de PAM abarcan los siguientes

aspectos:

e Encontrar un conjunto de K-Medoides, donde K representa el nimero de
clusteres y M corresponde a la coleccién de medoides, a partir de un conjunto
de datos con n registros.

e Emplear una métrica de distancia, que puede ser la euclidiana, manhattan, u
otras, para identificar medoides que minimicen la distancia total de los puntos
de datos con respecto a su Medoide méas préximo.

e Posteriormente, se lleva a cabo el intercambio de pares formados por medoides
y no medoides, con el propoésito de reducir la funcion de pérdida L entre todas

las combinaciones posibles de pares k (n — k).

En el caso del algoritmo K-Means, en lugar de calcular simplemente la media
de todos los puntos en el cluster, el algoritmo PAM adopta un enfoque diferente para
actualizar el centroide. Si hay m puntos en un cluster, el centroide anterior se reemplaza
por cada uno de los otros (m-1) puntos de manera sucesiva, y se selecciona el punto que
minimiza la pérdida como el nuevo centroide del cllster. De esta manera, el autor

comenta que la pérdida minima se calcula mediante la siguiente funcion de costo:

LIM)=Y"i=1minMd(m,x;)
mE
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En este sentido, la principal diferencia entre los métodos K-Means y K-Medoids
radica en como determinan el punto central o representativo de un clister. Ya que para
K-Means, el punto central de un cluster se calcula como la media de todos los registros
dentro del cluster. Mientras que, en K-Medoids, para identificar el punto central de un
claster se selecciona uno de los puntos de datos reales dentro del clister como el
representante, y este punto se denomina "Medoide" del clUster, para el cual la suma de

las distancias entre él y todos los demas puntos del cluster es la minima.

Figura 14
Representacion gréafica de la diferencia entre los métodos de agrupamiento K-Means
y K-Medoids
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Nota. De An innovative hybrid strategy for structural health monitoring by modal
flexibility and Clustering methods. Journal of Civil Structural Health Monitoring, por
Entezami, A.; Sarmadi, H. & Razavi, B., 2020.

A fin de implementar K-Medoids en Python, se necesita utilizar la biblioteca
scikit-learn-extra, el médulo especifico a importar se realiza a través del siguiente
codigo “from sklearn_extra.Cluster import K-Medoids”. Esta informacion se detalla en
el portal Eduative(s.f) donde menciona que a través del algoritmo K-Medoids de scikit-

learn-extra, es posible ajustar los puntos de datos proporcionados:
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Figura 15

Algoritmo K-Medoids de scikit-learn-extra

Ipip install scikit-learn-extra
m sklearn_extra.cluster import KMedoids
numpy as np

np.asarray([[6, 21, [4, 1e], [4, 41, [&, 51, [&, 31, [5, 21, [5, 2], [6, 41, [4, 2], [3,

k=2

kmedoids = KMedoids(n_clusters=k).fit(data)

Nota. De Educative Answers - trusted answers to developer questions, por Educative.,

(s.f.).

De igual manera, presenta los clusteres finales y sus medoides, asi como los

medoides finales:

Figura 16

Clusteres finales y sus medoides

clusters = kmedoids.cluster_centers_
medoids_final = data[kmedoids.medoid_indices_]

print(medoids_final)
print(clusters)

Cluster 0:
116,91, 8,51, [8, 3], [6, 4], 3, 9]]

Cluster 1:
[[4,10], [4,4], [5, 2], [5, 8], [4, 8]

« The final medoids will be (6, 9) and (4, 4).

Nota. De Educative Answers - trusted answers to developer questions, por Educative.,

(s.f.).

2.2.3.3. Cluster Jerarquico
Segun Alam, A. et al. (2023) consideran al cluster Jerarquico como una técnica

de andlisis de grupos que reune objetos similares en clusteres, siendo cada uno distinto
de los demas. Hay dos tipos principales de Cluster Jerarquico: Aglomerativo (AGNES)
y el Divisivo (DIANA). El primero es especialmente eficaz para identificar clusteres
pequefios, mientras que el segundo es mas adecuado para identificar clisteres mas

grandes.
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En el enfoque aglomerativo, el proceso empieza tratando a cada objeto como un
claster individual y luego fusiona sucesivamente los clsteres mas similares para formar
grupos mas grandes, hasta que todos los objetos sean miembros de un solo clister
grande. Por otro lado, el divisivo sigue un enfoque de arriba hacia abajo, comenzando
con un solo claster grande que se divide sucesivamente en cllsteres mas pequefios,
hasta que cada objeto esté en su propio cluster individual. A fin de poder explicar lo

antes mencionado, se presenta la figural?.

Figura 17

Cluster Jerarquico

Step0 Stepl Step2 Step3 Step4 Agglomerative
| | | | 1 (AGNES)

Root

Divisive

! T T T T :
Step4 Step3 Step2 Stepl Step0 (DIANA)

Nota. De International Journal of Creative Research Thoughts (IJCRT). Data
Clustering: Prospects & Challenges 11. 2320-2882, por Alam, A.; Esa, H.; Nazrul, K.
& Hossain, A., 2023.

En este sentido, los autores Alam, A. et al. (2023) explican que el cluster
jerarquico aglomerativo (AGNES) comienza considerando cada punto de datos como
un claster individual y gradualmente fusiona clisteres hasta formar un Gnico grupo que

contiene todos los puntos de datos. Los pasos del algoritmo son los siguientes:

e Primero, se considera cada punto de datos como un cluster individual, teniendo

inicialmente tantos cldsteres como puntos de datos.
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e Luego, se realiza un calculo sobre las distancias entre pares de clusteres o puntos
de datos en el conjunto de datos. Se utilizan métricas comunes como la distancia
euclidiana, la distancia de Manhattan u otras medidas apropiadas segun el tipo.

e Se identifican los dos clUsteres (o0 puntos de datos) con la distancia mas pequefia
entre ellos y los fusiona en uno solo. Esto reduce el nimero total de clusteres.
Posteriormente, se recalculan las distancias entre el nuevo cluster formado y todos
los demas clusteres restantes.

e Se repiten los pasos anteriores de manera iterativa hasta que quede un solo cluster
que contenga todos los puntos de datos y se construye una estructura jerarquica en
forma de arbol Illamada dendrograma, que representa visualmente el proceso de
fusion. (p.531)

Camacho, J. (2021) explica los pasos para implementar un algoritmo de cldster
jerérquico, para este caso, utiliza a manera de ejemplo una base de 200 datos con las
siguientes variables género, edad e ingreso anual; el nombre del archivo es

“Clientes_Tienda.csv”. En este sentido, se importan las librerias de la siguiente manera:

Figura 18
Importacion de bibliotecas

# Clustering Jerarquico

# Importacion de librerias
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

# Carga del conjunto de datos
dataset =

pd.read csv('Clientes Tienda.csv')
X = dataset.iloc[:, [3, 4]].values

Nota. De Clustering Jerarquico con Python | JacobSoft. JacobSoft, por Camacho, J.,
2021.
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Asimismo, se presenta los comandos para crear el dendograma con la finalidad

de encontrar el nimero 6ptimo de clusteres y grafico resultante.

Figura 19

Comando de Dendograma

import scipy.cluster.hierarchy as sch
dendrogram = sch.dendrogram(sch.linkage (X,
method = 'ward'))

plt.title('Dendograma’)

plt.xlabel ('Clientes')

plt.ylabel ('Distancias Euclidianas')
plt.show()

Nota. De Clustering Jerarquico con Python | JacobSoft. JacobSoft, por Camacho, J.,

2021.

Figura 20

Grafico de Dendograma

Distancias Euclidianas

Dendograma

400 4

350 4
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50 4

o mdt ey i
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Clientes

Nota. De Clustering Jerarquico con Python | JacobSoft. JacobSoft, por Camacho, J.,

2021.
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Con respecto al andlisis a partir del dendrograma, se identificaron 5 clusteres
marcados con nimeros. Estos grupos se generaron utilizando el método aglomerante

con la clase AgglomerativeClustering de la biblioteca sklearn.Cluster.

Figura 21

Comando para analisis de cluster

sklearn.cluster AgglomerativeClustering
hc = AgglomerativeClustering(n_clusters=5,
affinity=
linkage=

y_hc = hec.fit_predict(X)

Nota. Elaboracion propia, 2023.

Ademas, Camacho, J. (2021) indica que cada cliente o fila del conjunto de datos
se asignd a uno de los 5 grupos, y esta asignacion se almaceno en la variable “y_hc”.
Posteriormente, se visualizd la asignacion de los 200 clientes a los 5 grupos mediante

un gréafico de dispersion. Cada grupo se distingui6 con un color y una etiqueta. (parr.12)

Figura 22
Agrupacion de los clientes segun sus caracteristicas de ingresos y gastos

# Visualising the clusters

plt.scatter (X[y hc == 0, 0], X[y hc == 0, 1], s = 100, c = 'red', label = 'Cluster 1')
plt.scatter (X[y he == 1, 0], X[y he == 1, 1], s = 100, c = 'blue', label = 'Cluster 2')
plt.scatter (X[y he == 2, 0], X[y he == 2, 1], s = 100, ¢ = 'green', label = 'Cluster 3')
plt.scatter (X[y he == 3, 0], X[y hc == 3, 1], s = 100, c = 'cyan', label = 'Cluster 4')
plt.scatter(X[y he == 4, 0], X[y he == 4, 1], s = 100, c = 'magenta', label = 'Cluster 5')
plt.title('Clusters of customers')

plt.xlabel ('Annual Income (k$)')

plt.ylabel ('Spending Score (1-100)'")

plt.legend()
plt.show()
Clusters of customers
100
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Nota. De Clustering Jerarquico con Python | JacobSoft. JacobSoft, por Camacho, J.,
2021.
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2.2.3.4. Principal Component Analysis (PCA)

De acuerdo con De Silva, C. (2017), expone que el Analisis de Componentes
Principales (PCA) es significativamente Gtil cuando se trabaja con datos complejos.
PCA se emplea para reducir la cantidad de atributos o variables en un conjunto de datos

que originalmente tiene muchas variables interrelacionadas.

El objetivo principal es conservar la mayor parte de la variabilidad de los datos
originales mientras se reduce su dimensionalidad. PCA es un método no paramétrico
que resulta atil para obtener informacion relevante de conjuntos de datos complejos.
Este proceso se lleva a cabo mediante la transformacion lineal del conjunto original de

atributos en un conjunto mas pequefio de atributos llamados componentes principales
(PC). (p-3)

De igual manera, los autores Aguilar, L. & Vasquez Y. (2017) explican que el
proposito  fundamental de PCA radica en proyectar caracteristicas de alta
dimensionalidad (&) en un subconjunto de menor tamafio (£), al mismo tiempo que se

conserva la méxima varianza de los registros obtenidos.

Se utiliza en dos aplicaciones principales: la compresion de datos, donde se
representa la informacion en un espacio de dimensiones mas reducido para minimizar
la distorsidn, y la extraccion de caracteristicas, que persigue disminuir la complejidad
de los datos manteniendo la informacién mas importante y relevante. Tanto en la
compresiéon de datos como en la extraccion de caracteristicas, PCA es valioso para

simplificar la representacion de los datos sin sacrificar informacion critica. (p. 31)

Por otro lado, Silva, C. (2017) describe los 5 pasos que se deben seguir para
desarrollar el PCA:



Tabla 13
Pasos PCA
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Paso

Descripcion

1. Analizar y construir la
matriz de datos

2. Estandarizar los datos y
calcular la matriz de
correlacion

3. Calcular autovalores y
autovectores de la matriz de
correlacion

4. Examinar e interpretar los
autovalores y autovectores

5. Calcular los valores
transformados y realizar
analisis adicional

Construir una matriz p x g, donde p es el niamero de
atributos y g es el nUmero de muestras.

Procesar los datos a fin de encontrar un promedio
igual a 0 y una desviacién estandar equivalente a 1,
luego calcular la matriz de correlacion.

Determinar los valores y autovectores de la matriz
de correlacion.

Analizar y entender el significado de los autovalores
y autovectores.

Obtener los valores transformados y llevar a cabo
analisis adicionales, como gréaficos o analisis
posteriores.

Nota. De Principal component analysis (PCA) as a statistical tool for identifying key

indicators of nuclear power plant cable insulation degradation. lowa State University.

(p.3), por De Silva, C., 2017.

Segin Amat, J. (2020), para la muestra de un conjunto de datos que contenga

“n” individuos, cada uno de ellos estara asociado a “p” variables (X1, X2, ..., Xp), 0 que

implica que el espacio de datos tiene p dimensiones; de esta manera, la técnica PCA

identifica un conjunto menor de factores subyacentes “z” (donde z < p) que explican

aproximadamente la misma variabilidad que las p variables originales. En lugar de

requerir p valores para describir a cada individuo, solo seria necesario “z” valores, estas

nuevas variables se denominan componentes principales. (parr. 2)
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Figura 23

Representacion gréafica del Andlisis de Componentes Principales
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Nota. De Analisis de componentes principales PCA con Python. Ciencia de datos, por
Amat, J., 2020.

De igual manera, a fin de implementar el Analisis de Componentes Principales
en Python, el portal Geek For Geeks (2023) especifica que como primer paso es
necesario importar las bibliotecas requeridas, que incluyen NumPy, Matplotlib y
Pandas. Luego, se importa el conjunto de datos y se divide en componentes X e Y para

su posterior analisis.

Figura 24

Importacion de bibliotecas

numpy as np
matplotlib.pyplot as plt
pandas as pd

dataset pd.read_csv('wine.csv')

X = dataset.iloc[:, ©:13].values
y dataset.iloc[:, 13].values

Nota. De Principal Component Analysis with Python. GeeksforGeeks, por
GeeksforGeeks., 2023.
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En el tercer paso, se procede a separar los datos en un conjunto de entrenamiento
y un conjunto de prueba, luego, se realiza el escalado de caracteristicas en ambos
conjuntos, aplicando una técnica estandar a fin de que las caracteristicas tengan la
misma escala y no afecten negativamente el analisis. Finalmente, se aplica la funcion
de Analisis de Componentes Principales (PCA) para ambos conjuntos para poder

realizar un andlisis detallado de los datos y reducir su dimensionalidad:

Figura 25

Analisis de Componentes Principales (PCA)

sklearn.model_selection train_test_split

X_train, X test, y train, y test train_test split(X, y, test size 0.2, random state

sklearn.preprocessing StandardScaler
sc = StandardScaler()

X_train = sc.fit_transform(X_train)
X_test = sc.transform(X_test)

sklearn.decomposition

pca = PCA(n_components = 2)

X_train = pca.fit_transform(X_train)
X_test = pca.transform(X_test)

explained_variance - pca.explained_variance_ratio_

Nota. De Principal Component Analysis with Python. GeeksforGeeks, por
GeeksforGeeks., 2023.

2.2.3.5. Seleccidn del numero 6ptimo de clUsteres
Kassambara, A. (2017) explica que, para identificar la cantidad ideal de

clasteres en un conjunto de datos, lo cual es un problema fundamental en su eleccion,
se debe inspeccionar un dendograma. Este grafico representa una solucion simple y
popular, producida mediante el clister jerarquico para ver si sugiere un numero
especifico de clusteres. En este contexto, se sefiala que se emplean varios enfoques para
determinar el nimero adecuado de clusteres en algoritmos como K-Means, K-Medoids

(PAM) y Cluster jerarquico. Estos métodos se dividen en dos categorias principales:



66

métodos directos, que optimizan criterios especificos como la reduccién de la suma de
cuadrados entre clusteres o la maximizacion del promedio de la silueta, y métodos de
prueba estadistica, que implican la comparacion de evidencia frente a una hipotesis
nula. Un ejemplo de este Gltimo enfoque es la estadistica de brecha (gap statistic).
(p.128)

Figura 26

Seleccion del nimero éptimo de Clusters

Optimal number of clusters Optimal number of clusters
Elbow method Silhouette method
% 200 1 £ 0.4/
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Nota. De Practical Guide to Cluster Analysis in R: Unsupervised Machine Learning
(1sted.). STHDA. (p.134), por Kassambara, A., 2017.

2.2.3.5.1. Método del codo

Kassambara, A. (2017) detalla que la razén para definir clisteres es a fin de
minimizar la variacién intraclUster total [0 suma total de cuadrados es el cluster (WSS)].
Por lo que, el método del codo examina el WSS total como una funcion del nimero de
clasteres. Deberiamos elegir un nimero de manera que agregar otro clister no mejore

significativamente el WSS total, este nimero se puede definir de la siguiente manera:

1. Realizar el célculo del algoritmo de agrupamiento (por ejemplo, K-Means) para
distintos valores de k, abarcando un rango de 1 a 10 clUsteres.

2. Calcular la suma total de las distancias al cuadrado dentro de cada cluster (WSS)
para cada valor de k.

3. Crear un grafico que muestre la relacion entre la curva de WSS y el nimero de
clusteres k.

4. La ubicacion de un punto de inflexion (o codo) en el grafico generalmente se

considera como un indicador del numero 6ptimo de clusteres. (p.129)
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En cuanto a la aplicacion del método del codo en Python, segun lo mencionado
por el autor Rodriguez, D. (2023), se realiza mediante un proceso en el que se utiliza
un bucle para iterar a lo largo de diferentes numeros de clusteres. En cada iteracion, se
entrena un modelo de K-Means con el fin de calcular la variacion intra-Cluster.
Posteriormente, se procede a representar los resultados de manera grafica para
identificar la ubicacién del "codo". Este proceso se puede llevar a cabo por medio de la
siguiente funcion:

Figura 27

Funcion del método del codo

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.cluster import KMeans

def elbow method(data, max clusters=10):
nmnn
Aplica el método del codo para seleccionar el numero Sptimo de

clusters en k-means.

Parametros:
data : matriz o matriz dispersa, forma (n samples, n features)

Los datos de entrada.

max_clusters : int, opcional (por defecto=10)

El numero maximo de clusters a considerar.

nmnn

sum _of squared distances = []

for k in range(l, max clusters+l):
kmeans = KMeans(n clusters=k)
kmeans.fit (data)
sum of squared distances.append(kmeans.inertia )

plt.plot(range(l, max clusters+l), sum of squared distances, 'bx-')
plt.xlabel ('Nimero de Clusters (k)')

plt.ylabel ('Suma de las Distancias al Cuadrado')

plt.title('Curva del Codo')

plt.show()

Nota. De Método del codo (Elbow method) para seleccionar el nimero Optimo de

clasteres en K-Means. Analytics Lane. (parr.5), por Rodriguez, D., 2023.
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Dentro de esta funcién, se realiza un bucle que varia el valor de "k" en el rango
de 1 a "max_Clusters™ con el proposito de entrenar un modelo y adquirir el valor del
pardmetro “inertia_". Este pardmetro es utilizado por K-Means para almacenar la suma
de las distancias euclidianas al cuadrado que se generan durante el proceso de
entrenamiento. Este procedimiento se puede comprobar mediante la utilizacion de un

conjunto de datos generado de manera aleatoria.

Figura 28

Entrenamiento del modelo

from sklearn.datasets import make blobs

data, = make blobs(n samples=500, centers=4, n features=2,

random state=42)

Nota. De Método del codo (Elbow method) para seleccionar el nimero 6ptimo de

clasteres en K-Means. Analytics Lane. (parr.7), por Rodriguez, D., 2023.

2.2.3.5.2. Método de la silueta

Kassambara, A. (2017), evalla la calidad de un agrupamiento al medir cuan
bien cada elemento se ajusta a su respectivo grupo. Un alto elevado del ancho promedio
de la silueta sugiere una alta calidad en la agrupacion. El enfoque del ancho promedio
de la silueta implica calcular este valor promedio para mdltiples valores de k. El valor
méas adecuado de k es aquel que maximiza este promedio dentro de un rango de
opciones posibles para k. Este enfoque es analogo al método del codo y se calcula de
manera semejante. A fin de poder aplicar este algoritmo, se puede calcular de la

siguiente manera:

e Calcular el algoritmo de clusteres para distintos valores de k, variando k, por
ejemplo, de 1 a 10.

e Con respecto a cada valor de k, calcular el promedio de la silueta de las
observaciones (avg.sil).

e Representar graficamente la curva de avg.sil en funcion de k.
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e La ubicacién del valor maximo se considera como el numero apropiado de
Clusteres. (p.130)

En relacion con la implementacion de este método en Python, Ramirez, J (2021)
explica a través de un ejemplo que primero se importan las bibliotecas necesarias y

luego se crea un array / conjunto de datos ficticios, tal como muestra la figura 29.

Figura 29

Importacion de bibliotecas y modelado de array

import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn import metrics

from scipy.spatial.distance import cdist

from sklearn.metrics import silhouette_samples, silhouette_score

x1 np. arr‘ay([ 11:1"’;1) » i‘):).)’i $,9,8,9,9,8 ]
X2 = np. ar"a)([ ,4,5,6,5,8, )VI'I‘):I‘IlI‘I-'l‘l']
X = np.array(list(zip(x1,x2))).reshape(len(x1), 2)|

Dataset a clasificar

10
8 [ ]
plt.plot()
plt.xlim([@, 18]) ¢
plt.ylim([e, 10]) 3 o @
plt.title("Dataset a clasificar™) . ° ®
plt.xlabel("x")
plt.ylabel("y") 4 ®
plt.scatter(xl, x2) ™ ™
plt.show() 2 2
. .
0 r
0 2 4 6 8 10

Nota. De K-Means: Elbow method and silhouette. Medium. (parr. 8), por Ramirez, J.,
2021.

Posteriormente, se analizan los resultados conseguidos al aplicar el coeficiente
de silueta. En la que desarrolla el algoritmo para un k igual a 2, 3y 4. Para el ejemplo,
se observa que cuando se establece k = 3, los coeficientes para cada grupo son muy
similares entre si, lo que lleva a la eleccién del nimero 3 como la cantidad 6ptima de

clusteres.
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Figura 30

Andlisis de resultados con el K

Nota. De K-Means: Elbow method and silhouette. Medium. (parr. 12), por Ramirez, J.,
2021.

2.2.4. Metodologia CRISP DM

La metodologia CRISP-DM, cuyas iniciales en espafiol significan ‘“Proceso
Estandar Transversal para la Mineria de Datos™ es un método utilizado en la mineria de
datos para organizar y sistematizar las actividades propias del analisis de datos, guiando

la toma de decisiones informada y la generacion de modelos predictivos o descriptivos.

Galéan (2015) menciona que este método tiene su origen en las experiencias
propias y también de los procedimientos estandarizados. Ademas, la metodologia
CRISP-DM comprende una guia estructurada de 6 etapas, ver figura 31, algunas de
estas son reversibles, lo que significa que es posible retroceder a una fase anterior para

su revision, lo que implica que la secuencia de fases.
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Figura 31
CRISP - DM

Entendimiento
del negocio

Entendimiento de

Implementacion los datos

Preparacion de

Evaluacion los datos
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Modelamiento

Nota. De Aplicacién de la Metodologia CRISP-DM a un Proyecto de Mineria de Datos

en el Entorno Universitario, por Galan, V., 2015.

La metodologia CRISP-DM consta de las siguientes seis fases:

Entendimiento del negocio: En esta fase se determinan los objetivos del
proyecto y se comprenden las necesidades y los objetivos del negocio. Es
fundamental tener una comprension completa del problema a resolver, asi como
de cdmo la mineria de datos puede generar valor.

Entendimiento de los datos: En esta fase los datos disponibles se recopilan y
analizan, se analiza la calidad de los datos y su relevancia para el proyecto. Esta
etapa requiere una investigacion detallada para comprender la estructura y el
caracter de los datos.

Preparacion de los datos: Durante esta fase los datos se preparan para el
modelado. Esto incluye la limpieza de datos, la transformacion y la seleccion
de caracteristicas. Los datos se organizan de tal manera que los algoritmos de

mineria de datos puedan usarse.
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iv.  Modelamiento: Para crear modelos predictivos o descriptivos, en esta etapa se
seleccionan y aplican técnicas de modelado. Se estudian y ajustan varios
algoritmos para encontrar el mejor rendimiento. Para desarrollar un modelo
efectivo basado en datos preparados, es necesaria la fase de modelado.

v.  Evaluacion: Los modelos creados se evaltuan en funcién de los objetivos del
proyecto. Se utilizan métricas especificas para evaluar la eficacia y la precision
del modelo. Para determinar si cumplen con las expectativas, los resultados se
comparan con los requisitos del negocio.

vi. Implantacion: En esta fase final los modelos evaluados y aprobados se
implementan en el entorno de produccion. Para su uso continuo, se integran en
los sistemas existentes. Esta etapa garantiza que los resultados de la mineria de
datos se transformen en hechos y beneficios para el negocio.

2.2.5. Segmentacion de clientes

Cuadros, A. et al. (2017) explican que el uso de técnicas de segmentacion de
clientes resulta importante para identificar aquellos clientes verdaderamente rentables.
Esto permite enfocar recursos de manera mas eficaz en estos clientes, maximizando su
valor, y al mismo tiempo, utilizar los recursos de manera Optima en términos de
adquisicion, retencion o recuperacion de estos. Por lo tanto, las empresas deben
segmentar a sus clientes segun su capacidad de compra y otros factores como su
solvencia y confiabilidad, ya que la identificacion del valor y la rentabilidad del cliente
posibilitan la implementacién de estrategias de marketing mas especificas y

personalizadas. (p.42)

El autor Moreno, F. (2022) detalla que, con respecto a la estrategia de la

segmentacion del publico objetivo, se puede establecer cuatro enfoques fundamentales:

e Vinculacion: Las empresas trabajan para fortalecer sus relaciones comerciales con
posibles clientes mediante estrategias que incluyen el aumento de las ventas y la
prestacion de servicios de alta calidad.

e Fidelizacion: La segmentacion se utiliza para identificar a los clientes adecuados

con los que se pueden establecer relaciones productivas y que brinde resultados.
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e Mantenimiento: Implica mantener relaciones comerciales a lo largo del tiempo con
aquellos clientes que contribuyen al equilibrio de la empresa y generan resultados
positivos.

e Atraccion: Es una de las principales estrategias comerciales, que consiste en atraer
nuevos clientes para impulsar el crecimiento empresarial, pero esto solo es factible

si se comprende a quiénes podria interesar el mensaje de la empresa. (parr. 9)

Esto brinda a las compafiias una mayor comprension de su audiencia y les
facilita la adaptacion de sus estrategias comerciales para satisfacer de manera precisa

las necesidades individuales de cada grupo.

2.2.6. Andlisis RFM

Los autores Cuadros, A. et al. (2017) describen que las estrategias de gestion de
bases de datos han venido transformandose a partir de modelos sencillos como RFM
(Recency, Frequency, Monetary), los cuales se apoyan en la recencia de las compras, la
frecuencia de estas y el monto gastado. Khajvand et al. (2011) explican que es un
enfoque que otorga ponderaciones a las variables R, F y M, teniendo en cuenta las
particularidades de la industria, e incorporaron también la variable que indica la
cantidad de articulos adquiridos para segmentar a los clientes. El analisis RFM se
sustenta en observaciones basicas que han demostrado su relevancia en distintos
sectores, como la nocién de que los clientes que han realizado compras recientemente
tienen una mayor propension a responder favorablemente a las estrategias de marketing
y a efectuar compras adicionales en comparacion con aquellos que han permanecido

inactivos durante un largo periodo. (p.42)

De igual manera, Santander, C. (2021) explica que la segmentacion RFM
(Recency, Frequency, and Money) es una estrategia que permite a los especialistas en
marketing dirigirse a grupos especificos de clientes con comunicaciones altamente

relevantes basadas en su comportamiento.

Esto conduce a tasas de respuesta mas altas, una mayor lealtad del cliente y un
aumento en el valor de vida del cliente. La metodologia RFM se centra en tres factores

cuantificables:
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e Recency (Recencia): Se refiere a cuanto tiempo ha pasado desde la ultima
interaccion de un cliente con la empresa. Cuanto mas reciente sea la actividad, mas
probable es que el cliente responda a aluna comunicacion de la marca.

e Frequency (Frecuencia): Indica con qué frecuencia un consumidor interactia o
transacciona con la empresa en un periodo especifico. Los clientes frecuentes
tienden a ser mas comprometidos y leales.

e Money (Gasto o Valor Monetario): Representa cuanto ha gastado un cliente con la
marca durante un periodo determinado. Los clientes que realizan compras mas

grandes suelen recibir un tratamiento diferenciado.

El anélisis RFM es popular debido a su simplicidad y facilidad de interpretacion.
Permite a los especialistas en marketing identificar grupos de clientes para una atencion
especial, utilizando datos como historial de compras, navegacion web y datos
demogréficos. Esta segmentacion se basa en escalas numéricas objetivas, lo que la hace

concisa y efectiva para crear estrategias de marketing personalizadas.

Figura 32
Analisis RFM
Frecuencia
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AUMENTAR INTERES

. (aumentar el ticket
(aumentar la frecuencia)

promedio y la prescripcion)

Nota. De Andlisis RFM para segmentacion de clientes (Recency, Frecuency, Money).
Linkedin, por Santander. C., 2021.
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En este sentido, la técnica RFM es una estrategia de segmentacion de clientes
respaldada por datos que se emplea con el propdsito de reconocer a los clientes méas
destacados segln sus patrones de consumo. Esta metodologia capacita a los
profesionales del marketing para enfocarse en conjuntos especificos de clientes
mediante mensajes adaptados a su comportamiento individual, lo que, en consecuencia,
conlleva a tasas de respuesta superiores, asi como a una fidelizacion y valor a largo

plazo del cliente mas sustanciales.

2.2.7. Estrategias de Crosselling y Upselling

Martin, S. (2023) explica de manera sencilla que el upselling es una estrategia
de marketing y ventas que implica ofrecer al cliente un producto similar, pero de mayor
calidad o precio al que originalmente tenia la intencion de comprar. En general, esta
técnica se basa en proponer un articulo mas costoso que el deseado inicialmente. Por
ejemplo, cuando un cliente planea comprar tres botellas de litro de Coca-Colay, al ver
una oferta de "Pack de 6 botellas al precio de 5", decide adquirir el doble de cantidad.
Por otro lado, el cross-selling consiste en ofrecer al cliente productos complementarios
a los que desea comprar 0 ya ha comprado. Por ejemplo, un vendedor sugiere a un
cliente que esta comprando un traje que adquiera una corbata, un cinturén o una camisa

que complementen el conjunto. (parr. 10)

Figura 33
Cross-selling y Up-selling

Up-selling Cross-selling

W W

— + W+

Nota. De Up selling y cross selling: que son y por qué tienes que utilizarlos. Metricool,
por Martin, S., 2023.
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Asimismo, los autores Kubiak, B, & Weichbroth, P. (2010) explican que el
cross-selling y el up-selling son métodos ampliamente reconocidos en marketing que
buscan aumentar el valor de una sola transaccion de venta, mejorar la confianza del
cliente y minimizar el riesgo de que la competencia capture al cliente. El cross-selling
se enfoca en la venta de articulos relacionados o que se pueden integrar con el producto
principal, mientras que el up-selling implica ofrecer a los clientes productos y servicios

de calidad superior.

El cross-selling se considera una fuente de ventaja competitiva y sinergias en
los negocios, especialmente en el contexto de adquisiciones. Esta estrategia brinda a los
clientes existentes la oportunidad de adquirir otros articulos ofrecidos por el vendedor,
a menudo complementando la compra original de alguna manera. El objetivo del cross-
selling es capturar una mayor parte del mercado al satisfacer méas necesidades y deseos

de cada cliente individual. (p.3)

Ademas, Arévalo, B., & Aguilar, D. (2021), comparten las siguientes técnicas:

Tabla 14

Técnicas de Cross-Selling

Tipo de

Estrategia Descripcion

Esta técnica es cominmente empleada en supermercados, donde se
agrupan envases de productos complementarios, alentando a los
clientes a adquirirlos en conjunto. A menudo se incluyen descuentos u
ofertas en el envase para motivar la compra.

Empaquetamiento

En esta estrategia, los productos relacionados se ubican fisicamente

Agrupacion en el cerca unos de otros en una tienda. Los clientes a menudo terminan

Espacio comprando ambos productos de manera inconsciente debido a su
cercania.

Se utilizan mensajes como "Si te gusto este articulo, es posible que

Recomendaciones también te interese este otro™ o "Otros productos que podrian resultarles

automaticas interesantes”. Cuanto mejor se conozca al cliente o se analice a través
de algoritmos, mas precisas seran las sugerencias.

Nota. De Andlisis de la estrategia cross—selling para mejora del comercio del Mercado
Las Manuelas — Duran. Universidad de Guayaquil. (p.14), por Arévalo, B., & Aguilar,
D., 2021.
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Tipo de

Estrategia Descripcion

Marketing por  Esta técnica involucra el envio de correos electronicos ofreciendo
correo electrénico productos relacionados después de una compra importante.

Oferta de
servicios
complementarios

Ofrecer servicios como instalacién, mantenimiento o entrega junto con
la compra principal.

Segmentar el mercado utilizando data con respecto a las preferencias y
datos sociodemogréaficos de los usuarios en sus perfiles de redes
sociales. Estas estrategias de Cross-Selling se utilizan ampliamente
para aumentar las ventas y mejorar la satisfaccion de los mismos.

Retargeting

Nota. De Andlisis de la estrategia cross—selling para mejora del comercio del Mercado
Las Manuelas — Duran. Universidad de Guayaquil. (p.14), por Arévalo, B., & Aguilar,
D., 2021.

Por otro lado, los autores Kubiak, B, & Weichbroth, P. (2010) detallan que el
up-selling consiste en persuadir a los clientes para que consideren comprar una version
maés cara del producto que ya estan interesados, como optar por un televisor de 32
pulgadas en lugar de uno de 24 pulgadas. Este método se utiliza después de que el

usuario ha seleccionado el articulo, pero antes de finalizar la compra. (p.3)
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CAPITULO Ill: ENTORNO EMPRESARIAL

3.1 Descripcion de la empresa

3.1.1. Resefia historica y actividad econdémica

La compafiia farmacéutica en cuestion es una organizacion especializada en la
comercializacion y distribucion de medicamentos en todo el territorio peruano desde su
fundacién en 2008. Tiene una asociacion directa con INDUFAR CISA, una empresa
lider en la industria farmacéutica en Paraguay. Cuenta con un equipo de profesionales
altamente capacitados y sus instalaciones estan equipadas con tecnologia de alta
calidad. Gracias a estos estandares, la empresa ha obtenido la certificacion de Buenas
Practicas de Almacenamiento otorgada por DIGEMID, lo que garantiza la calidad de

sus productos.

Ofrecen una amplia gama de productos destinados a diversas especialidades
médicas, como ginecologia y hormonas, relajantes musculares, cardiovasculares,
dermatolégicos, digestivos, musculoesqueléticos, nerviosos, oftalmol6gicos y
respiratorios. Gracias a su asociaciéon con INDUFAR, pueden garantizar que sus
productos lleguen en las mejores condiciones a cada punto de venta en todo el Perd.
Con sedes en Lima, Arequipa, Trujillo y recientemente con un almacén en la zona del
centro (Huancayo), para asi gestionar la distribucion de medicamentos a nivel nacional.

La empresa se dedica principalmente a la investigacion, desarrollo y venta de
productos farmacéuticos, como medicamentos y otros productos relacionados,
destinados al tratamiento y prevencion de enfermedades en seres humanos. Ademas,
desempefia un rol importante en el cuidado de la salud pablica y hace una importante

contribucion a la industria médica y cientifica.



3.1.2. Descripcion de la organizacion

3.1.2.1 Organigrama

Figura 34

Organigrama de empresa del sector farmaceutico en estudio
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3.1.2.1 Cadena de suministros

La empresa farmacéutica gestiona una compleja cadena de suministro que
implica diversas etapas y participantes con el objetivo de garantizar la produccion,
distribucion y entrega de productos farmacéuticos que sean tanto de alta calidad como

seguros. A continuacion, se ofrece una vision general de las etapas principales:

Una vez que se ha desarrollado una nueva droga o producto, comienza el
proceso de fabricacion a gran escala. Esto implica la produccion de ingredientes activos
farmacéuticos (API), formulacion de medicamentos, pruebas de calidad y envasado. La
fabricacion debe cumplir con rigurosos estandares de calidad y regulaciones
gubernamentales. El tipo de transporte (maritimo-aire) de los productos desde las
instalaciones de almacenamiento (fabricacion) hasta la empresa dependerd mucho de

qué producto es, la cantidad y la importancia inmediata que tiene en el destino.

Después de llegar a la empresa, los productos farmacéuticos se almacenan en
instalaciones especializadas que cumplen con requisitos especificos de temperatura y
humedad para preservar su eficacia y seguridad. La distribucion implica el transporte
de estos productos desde los almacenes de la empresa hasta los puntos de venta, como
farmacias y hospitales. Es importante destacar que la logistica juega un papel
fundamental en la cadena de suministro farmacéutica. Esto implica la gestion de
inventarios, la planificacion de rutas de transporte eficientes, la optimizacion del
embalaje y la coordinacién de las actividades de transporte. Todo esto se hace con el

fin de asegurar la entrega a tiempo y segura de los productos farmaceéuticos.

Después de que los productos llegan al mercado, la empresa farmacéutica sigue
monitoreando la seguridad y eficacia de sus productos. Esto considera la recopilacion
y evaluacion de informes de eventos adversos y la realizacion de estudios de
seguimiento para garantizar que sus productos sigan siendo seguros para su uso a largo

plazo. (Farmacovigilancia y Control de Calidad Post-Mercado).

La gestion eficiente de todas estas etapas asegura que los productos
farmacéuticos sean seguros, efectivos y estén disponibles para los pacientes que los

requieren. La tecnologia desempefia un rol cada vez mas relevante en la optimizacion
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de estas operaciones, ya que proporciona una mayor visibilidad y control en toda la

cadena de suministro farmacéutica.

Figura 35

Cadena de suministro de la empresa farmacéutica
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Nota. De Empresa del sector farmacéutico, 2023.

3.1.3. Datos generales estratégicos de la empresa

La empresa ha establecido una misién, una vision y un conjunto de valores que
han sido fundamentales en su identidad desde el principio. A continuacion, se detallan

estos elementos, asi como sus metas estratégicas correspondientes.

3.1.3.1 Vision, mision y valores o principios

Vision:

Nuestra meta es convertirnos en una empresa lider destacada en Per( en la
proxima década, especializada en la comercializacién y distribucién de productos
farmacéuticos. También aspiramos a establecer una presencia solida en diversas

especialidades médicas a las que nos dirigimos en el mercado.

Mision:
Nos dedicamos a proporcionar opciones innovadoras y de alta calidad para los

profesionales médicos, contribuyendo asi al restablecimiento de la salud y el bienestar
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de las personas. Nuestro compromiso también incluye mantener precios competitivos

en el mercado.

Valores:

Calidad, Compromiso, Responsabilidad, Lealtad, Puntualidad y Confidencialidad.

3.1.3.2 Objetivos estratégicos

OE 1: Dar a conocer a nuestro mercado objetivo de la variedad de moléculas en
toda la linea que ofrecemos, a través del marketing tradicional y digital.

OE 2: Ampliar nuestra presencia en boticas estratégicas, buscando una
cobertura significativa del mercado nacional.

OE 3: Aprovechar los certificados de calidad para poder mejorar las entregas de
los productos a través de alianzas estratégicas con empresas de distribucion.
OE 4: Asignar recursos financieros para mejorar el proceso de abastecimiento
eficiente de los clientes.

OE 5: Desarrollar un modelo de segmentacién de clientes mediante técnicas de
claster con machine learning.

OE 6: Implementar una mejora en el plan estratégico comercial para maximizar
la eficiencia del presupuesto asignado.

OE 7: Realizar un estudio de producto, verificando el margen y penetracion para
que a futuro no se descontinue la molécula.

OE 8: Implementar técnicas de machine learning en el plan estratégico
comercial.

OE 9: Incorporar la necesidad de los clientes de un abastecimiento eficiente en
el plan estratégico comercial.

OE 10: Utilizar las técnicas de machine learning para facilitar el proceso de
toma de decisiones.

OE 11: Realizar un estudio de mercado previo de moléculas para realizar
compras antes del incremento de precio o escasez.

OE 12: Contar con distintos proveedores de materia, con una estandarizacion
de calidad minuciosa.

OE 13: Destinar recursos financieros a la mejora de procesos.
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OE 14: Utilizar a favor la exclusividad de la linea para hacer frente a los
laboratorios multinacionales.

OE 15: Trabajar en conjunto con aliados estratégicos para innovar los procesos.
OE 16: Ofrecer formacion continua a nuestro equipo de ventas y disefiar planes
de crecimiento que incentiven la retencion del talento.

OE 17: Realizar una estrategia comercial y de mercado para poder traer
moléculas genéricas ante el alza de precios.

OE 18: Mejorar los esfuerzos de marketing mediante promociones que mitiguen
el impacto del incremento de los precios.

OE 19: Reducir la rotacion de personal para evitar el incremento de las brechas
organizacionales con los competidores.

OE 20: Renovar el plan estratégico comercial considerando los esfuerzos de la

competencia (benchmarking).

3.1.3.3 Evaluacion interna y externa. FODA

Evaluacion de factores internos:

Un puntaje ponderado total superior a 2.5 indica que la empresa tiene una

posicién interna sélida, mientras que un puntaje inferior a 2.5 sefiala debilidades

internas significativas en la organizacion. La puntuacion ponderada total promedio de

2.99 sugiere que la empresa se encuentra en una posicion interna sélida y tiene

fortalezas en su estructura y operaciones.

Figura 36

Evaluacién de factores internos

EVALUACION FACTORES INTERNOS (EFI)

FORTALEZAS PONDERACION  CLASIFICACION PUNTUACION
1 ExXusividad de la linea en el Perd 0.100 3 0.30
2 Certificados de calidad y buenas préacticas. 0.080 3 0.24
3 Distribucion de Io§ productos a nivel 0.150 3 045
nacional.
4 Disponibilidad o_Ie recursos financieros 0.100 3 0.30
para la mejora de procesos.
5 Alianza con desarrolladores de técnicas de 0.150 4 0,60

machine learning

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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EVALUACION FACTORES INTERNOS (EFI)

DEBILIDADES PONDERACION  CLASIFICACION PUNTUACION
1 El departamentg de mark.etlng recién esta 0,070 2 014
teniendo mejoras.
2 Grupo Familiar (Toma de decisiones). 0.060 2 0.12
3 Faltade un plan estratégico comercial. 0.160 4 0.64
4 Cambio constante de personal. 0.060 1 0.06
Algunas mole'culas por su composicion 0,070 5 014
tienen un precio elevando en el mercado.
Total EFI: 1.00 2.99

Nota. Elaboracion propia, 2023.

Evaluacion de factores externos:

La puntuacion ponderada total varia en una escala de 4.0 (indicando una
respuesta excepcional de la organizacion a las oportunidades y amenazas del sector) a
1.0 (sefialando una respuesta deficiente de las estrategias de la empresa a las
oportunidades y amenazas del sector). Con una puntuacion ponderada total promedio

de 2.91, la empresa se encuentra en una posicion relativamente solida.

Figura 37

Evaluacién de factores externos

EVALUACION FACTORES EXTERNOS (EFE)

OPORTUNIDADES PONDERACION  CLASIFICACION  PUNTUACION
1 Crecimiento a nivel nacional. 0.150 3 0.45
5 Importacion de mol_eculas altamente 0,080 3 0.24
comerciales.
3 Productos de primera necesidad. 0.140 3 0.42
4 Clientes qmereq l_Jn abastecimiento 0.050 3 015
eficiente
5 Técnicas de machine learning avanzadas. 0.190 4 0.76
AMENAZAS PONDERACION  CLASIFICACION PUNTUACION
1 Incremento de precios de los productos. 0.080 2 0.16
5 Sanuongs dg los organismos 0,050 1 0,05
fiscalizadores.
3 Competldorfe’s que buscan innovar en la 0.160 3 048
gestién de sus procesos.
S!tuauones imprevistas en el palsde 0,050 1 0.05
origen (problemas con la produccion).
5 Laboratorl_os fgrmaceutlcos 0,050 3 015
multinacionales.
Total EFE: 1.00 291

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Matriz Interna Externa (IE):

Figura 38
Matriz Interna Externa (IE)

MATRIZ INTERNA PUNTUACIONES PONDERADAS TOTALES EFI

EXTERNA Fuerte Promedio Débil
3.0a4.0 2.0a2.99 1.0a1.99
4 \/ \/ )
Alta
3.0a4.0
%m_) k J J
4 S AY4 . 4 )
PUNTUACIONES
PONDERADAS Media
TOTALES EFE 2.0a2.99
\_ J\_. VAN J
( Y4 ]( =t )
Baja
1.0a1.99 J
\_ VAN J
Puntuacion Puntuacion
EFI EFE
2.99 291

Nota. Elaboracion propia, 2023.

La puntuacién ponderada total de EFI se ubica en el eje "X=2.99", mientras que
la puntuacion ponderada total de EFE se encuentra en el eje "Y=2.91", colocandose en
el cuadrante 5 que representa la categoria de conservar y mantener. Los resultados
brindan la oportunidad de adaptar estrategias para penetrar el mercado y desarrollar
productos. Esta area, que busca mejoras mediante machine learning y datos
cuantitativos, puede beneficiarse de analisis predictivos y patrones complejos para

decisiones mas informadas y estratégicas.

Matriz FODA:

La matriz FODA funciona como punto de partida para analizar la
implementacién de estrategias propuestas y evaluar sus costos y beneficios, lo que
podria resultar en una ventaja competitiva. Es esencial comprender que esta matriz
refleja la situacion actual de la empresa y no debe considerarse un documento

definitivo, ya que los factores internos y externos estan en constante evolucion.



Tabla 15
Matriz FODA

MATRIZ FODA

FORTALEZAS

DEBILIDADES

Exlusividad de la linea en el Perd

El departamento de marketing recién esta teniendo mejoras.

Certificados de calidad y buenas practicas.

Grupo Familiar (Toma de decisiones).

Distribucidn de los productos a nivel nacional.

Falta de un plan estratégico comercial.

Disponibilidad de recursos financieros para la mejora
de procesos.

Cambio constante de personal.

Alianza con desarrolladores de técnicas de machine
learning

Algunas moléculas por su composicién tienen un precio
elevando en el mercado.

OPORTUNIDADES

ESTRATEGIAS FO

ESTRATEGIAS DO

1 Crecimiento a nivel nacional.

Dar a conocer a nuestro mercado objetivo de la
variedad de moléculas en toda la linea que
ofrecemos, a través del marketing tradicional y digital.

Implementar una mejora en el plan estratégico comercial para
maximizar la eficiencia del presupuesto asignado.

Importacion de moléculas altamente

Ampliar nuestra presencia en boticas estratégicas,

Realizar un estudio de producto, verificando el margen y

2 . buscando una cobertura significativa del mercado - - ]
comerciales. nacional penetracion para que a futuro no se descontinte la molécula.
Aprovechar los certificados de calidad para poder . . .
. . . i Implementar técnicas de machine learning en el plan
8] Productos de primera necesidad. mejorar las entregas de los productos a través de - .
. . L, estratégico comercial.
alianzas estratégicas con empresas de distribucion.
4 Clientes quieren un abastecimiento Asignar recursos financieros para mejorar el proceso Incorporar la necesidad de los clientes de un abastecimiento

eficiente

de abastecimiento eficiente de los clientes.

eficiente en el plan estratégico comercial.

5 | Técnicas de machine learning avanzadas.

Desarrollar un modelo de segmentacion de clientes
mediante técnicas de clustering con machine learning.

Utilizar las técnicas de machine learning para facilitar el
proceso de toma de decisiones.

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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MATRIZ FODA

FORTALEZAS

DEBILIDADES

Exlusividad de la linea en el Peru

El departamento de marketing recién esta teniendo mejoras.

Certificados de calidad y buenas practicas.

Grupo Familiar (Toma de decisiones).

Distribucion de los productos a nivel nacional.

Falta de un plan estratégico comercial.

Disponibilidad de recursos financieros para la mejora
de procesos.

Cambio constante de personal.

Alianza con desarrolladores de técnicas de machine
learning

Algunas moléculas por su composicion tienen un precio
elevando en el mercado.

ESTRATEGIAS FA

ESTRATEGIAS DA

Realizar un estudio de mercado previo de moléculas
para realizar compras antes del incremento de precio
0 escasez.

Ofrecer formacion continua a nuestro equipo de ventas y
disefiar planes de crecimiento que incentiven la retencion del
talento.

Contar con distintos proveedores de materia, con una
estandarizacion de calidad minuciosa.

Realizar una estrategia comercial y de mercado para poder
traer moléculas genéricas ante el alza de precios.

Destinar recursos financieros a la mejora de
procesos.

Mejorar los esfuerzos de marketing mediante promociones
que mitiguen el impacto del incremento de los precios.

Utilizar a favor la exclusividad de la linea para hacer
frente a los laboratorios multinacionales.

Reducir la rotacién de personal para evitar el incremento de
las brechas organizacionales con los competidores.

AMENAZAS
1 | Incremento de precios de los productos.
2 Sanciones de los organismos
fiscalizadores.
3 Competidores que buscan innovar en la
gestion de sus procesos.
4 Situaciones imprevistas en el pais de
origen (problemas con la produccién).
5 Laboratorios farmacéuticos
multinacionales.

Trabajar junto con los aliados estratégicos para
innovar los procesos de gestion.

Renovar el plan estratégico comercial considerando los
esfuerzos de la competencia (benchmarking).

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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3.2 Modelo de negocio actual (CANVAS)

Figura 39

Modelo de negocio actual (CANVAS)
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SOCIOS CLAVE

Proveedores:

INDUFAR CISA
GEMUSELAB

Logistics

Bancos
Colegio médico
Cadenas famacéuticas
Red de obstetras

ACTIVIDADES CLAVE

Importaciones de
productos.
Disefio del package

Ventas

Compras
Campafia médica

RECURSOS CLAVE
SAP
Flota para envios locales
Recursos humanos

PROPUESTA DE VALOR

Nuestro objetivo es situar nuestros
productos de manera 6ptima en el
mercado a través de una estrategia
comercial que refuerce nuestra
ventaja competitiva. Lo que nos
distingue de la competencia es la
exclusividad que mantenemos con la
linea INDUFAR en Per(. Ademas,
ofrecemos precios competitivos
gracias a una estrategia de
negociacion directa con los
proveedores en el lugar de origen y
con las agencias de aduanas en el
destino, lo que nos permite reducir
costos y ofrecer nuestros productos
de manera asequible para nuestros
clientes.

RELACION CLIENTE CLIENTES
Rapidez de entrega Clientes principales:
Politica de canje Distribuidoras nacionales

Cadena de farmacias

Asesoramiento a los
distintos segmentos Mayoristas Capén

Cliente final:
Poblacién peruana.

CANALES
Comunicacién directa
Via electronica (email)

Teléfono

Web, blog y redes sociales

ESTRUCTURA DE COSTOS
Costo de mantenimiento
Depreciacion de equipos

Almacén
Costo financiero
Personal
Medicamentos

Ventas de productos finales (medicamentos).

FUENTES DE INGRESO

Nota. Elaboracion propia, 2023.



3.3 Mapa de procesos actual

Figura 40
Mapa de procesos actual

PROCESOS ESTRATEGICOS

PLANIFICACION
ESTRATEGICA

o
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=
Z

PROCESOS DE SOPORTE
GESTION
TR CONTABILIDAD MARKETING

Nota. Elaboracién propia, 2023.
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Gestion de Compras:

En este punto, se establece la conexion entre la empresa y sus proveedores
principales. Normalmente, este procedimiento comienza con la solicitud especifica de
un producto por parte de la empresa. Una vez que el pedido es recibido y aprobado por
los proveedores, ellos envian la factura correspondiente. Una vez que la empresa realiza

el pago, la mercancia se envia directamente al almacén de la empresa.

Recepcion de mercaderia:

Este procedimiento representa el cierre del acuerdo con un proveedor después
de emitir una orden de compra. Se centra en los pasos para recibir la mercancia
adquirida en el almacén. Las acciones esenciales incluyen descargar la mercancia del
transporte y llevarla a la zona de recepcion del almacén. Posteriormente, se verifica la
mercancia recibida en cuanto a cantidad, calidad y documentacion asociada, lo cual es

de vital importancia.

Almacenamiento:

En esta operacion, la mercancia sigue el camino desde la zona de recepcion e
inspeccion del almacén hasta su ubicacién final de almacenamiento. Las tareas clave
implican recoger la mercaderia en la recepcion, recibir instrucciones sobre su ubicacion,
como pasillos especificos, transportarla a la ubicacion indicada y almacenarla en ese

lugar asignado.

Gestion Comercial:

Este proceso es fundamental, ya que facilita la interaccion de la empresa con el
mercado. Se sitla al final del proceso, donde los canales de venta suministran los
productos al mercado y, a su vez, la empresa recibe recursos financieros derivados de

estas transacciones comerciales.

Recepcion de orden de pedido:
Este proceso comienza cuando el operario recibe la orden de venta y da su

aprobacion para proceder con la ubicacion de los productos.
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Picking:

En este procedimiento, se realizan las acciones de extraccion y transporte de
productos hacia la zona de expedicion. Las actividades basicas comprenden la
preparacion de la orden de picking, el desplazamiento por el almacén hasta los lugares
de extraccion, la extraccion de la mercancia de su ubicacion y su transporte a la zona
de expedicion. La duracion y distancia de estos desplazamientos varian segun factores
como el numero de lineas de pedido, la diversidad de productos y la organizacion zonal

del almacén.

Despacho:

Este proceso representa la salida efectiva de la mercaderia del almacén. Implica
cargar los productos en el medio de transporte que los llevara desde las instalaciones
de la empresa hasta las del cliente. Se consolida las unidades de cada pedido para
optimizar el espacio en el vehiculo, basdndose en clientes especificos o rutas del
vehiculo. Se emite la documentacion necesaria, como el albarén de salida, la nota de

entrega y el packing-list, que acompafiara a la mercancia durante su transporte.
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CAPITULO IV: METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

4.1 Disefo de la Investigacion

4.1.1. Enfoque de la investigacion

Este estudio se realizara utilizando un enfoque cuantitativo con el propoésito de
desarrollar un modelo que simplifique la clasificacion de clientes segun sus habitos de
compra. Esto permitird disefiar estrategias de venta y promocion mas eficaces en el

futuro.

Se emplearan métodos de Aprendizaje No Supervisado, tales como K-Means,
K-Medoids y Cluster Jerarquico. Para identificar el nimero ideal de agrupaciones, se
empleara el enfoque del punto de inflexion, y se confirmaran los resultados a través de

la consulta de un especialista en la materia.

4.1.2. Alcance de la investigacion

La investigacion se restringe a un enfoque correlacional debido a la necesidad
de reconocer los patrones de compra de los clientes. Este enfoque facilitard la
recomendacion de productos segln las necesidades individuales y también ayudara a

comprender la relacion entre las variables que se estan analizando.

4.1.3. Disefio de tipo de investigacion

El estudio serd de naturaleza no experimental, dado que no se realizaran
intervenciones directas en las variables; en cambio, estas se observaran y examinaran

en su entorno original.

Respecto al disefio de la investigacion, se adoptara un enfoque transversal, lo
que implica que no se realizara un seguimiento a lo largo del tiempo de las variables.
En cambio, se recopilaran datos en un Gnico momento especifico con el fin de

proporcionar una descripcion de las caracteristicas de dichas variables.
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4.1.4. Poblacion y muestra

Poblacion: Se hace referencia a la recopilacion exhaustiva de datos sobre
compras de productos farmacéuticos llevadas a cabo en todo el pais por la

empresa del sector farmacéutico que es el foco de la investigacion.

Muestra: Hace referencia al conjunto especifico de datos relacionado con las
compras de productos farmacéuticos efectuadas por la empresa del sector
farmacéutico sujeta a estudio durante el periodo comprendido entre junio y
agosto de 2023.

4.1.5. Instrumentos de medida

Instrumento: En el conjunto de datos del negocio, se utilizaran técnicas de
aprendizaje no supervisado, tales como K-Means y Cluster Jerarquico. El
objetivo es segmentar los datos en K grupos apropiados, de manera que cada
dato pueda ser asignado a un grupo o cluster en funcion de sus similitudes o

caracteristicas comunes.

Responsable: La persona a cargo del negocio sera responsable de verificar y
validar los resultados obtenidos mediante las técnicas mencionadas, a traves de
una entrevista con el propdsito de elegir la categorizacion que mas se ajuste a

los requisitos y metas de la empresa.

4.2 Metodologia de implementacion de la solucion

En este capitulo, se proporciona una descripcion a detalle del enfoque

metodoldgico disefiado para realizar la segmentacion de clientes en la empresa del

sector farmaceéutico que ha sido elegida. Este método se basara en el reconocido proceso

de mineria de datos CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), el

cual ha sido adaptado de manera especifica para cumplir con las exigencias particulares

de nuestro proyecto.
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El principal propdsito de esta investigacion consistird en identificar las
caracteristicas distintivas de cada grupo de clientes, lo que posibilitara el desarrollo de
ofertas valiosas y estrategias comerciales eficaces. La utilizacion de técnicas avanzadas
de Machine Learning en las etapas posteriores desempefiard un papel esencial para

lograr este propoésito

Figura 41
Metodologia CRISP DM para el estudio

Entendimiento
aad [ negocio

Entendimiento de
los datos

Preparacion de
los datos

Implementacion

Nota. Elaboracién propia, 2023.

A continuacién, se describira en detalle cada fase del proceso de
implementacién, que se centra en la metodologia de aprendizaje automatico no

supervisado para la clasificacion:



1. Entendimiento del negocio

Durante esta fase, se llevara a cabo un examen minucioso de las necesidades de
los clientes con el fin de comprender sus comportamientos de compra y las

fluctuaciones en la demanda del mercado farmacéutico. Este andlisis proporcionara el

fundamento para la segmentacién de clientes y parad

sean eficaces al abordar las necesidades particulares

Figura 42
Entendimiento del negocio - CRIPS DM

Identificar

Comprender patrones de

las necesidades
cambiantes de
los clientes

consumo para
estrategias
efectivas

Nota. Elaboracion propia, 2023.

2. Entendimiento de los datos

Durante esta etapa, se procedera a recopila

farmacéutico, abarcando el intervalo de junio a

informacion sobre las transacciones, se accederad al sistema SAP y se elegiran las

variables esenciales para el analisis. Estos datos se utilizaran como entrada para aplicar

las técnicas de Machine Learning.

Figura 43
Entendimiento de los datos - CRISP DM

isefiar estrategias comerciales que

de los clientes.

Base parala
segmentaciony
personalizacion

r datos de la empresa del sector

agosto de 2023. Para obtener

Recopilacion Variables clave

de datos

para el analisis

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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3. Preparacion de los datos

Previo a llevar a cabo la segmentacion, seré esencial preparar los datos de forma
adecuada. Este proceso incluira la depuracion de datos para eliminar valores nulos y la
normalizacion de variables, garantizando que todas estén en una escala numérica
uniforme. Ademas, se verificara la integridad de los datos y se realizara la conversion

de variables categoricas a formatos numéricos.

Figura 44
Preparacion de los datos - CRISP DM

Conversion de

Limpieza de Normalizacion variables
datos de variables categoricas a
numeéerica

Nota. Elaboracion propia, 2023.

4. Modelamiento

Durante esta fase, se elegiran y emplearan técnicas de Machine Learning como
K-Means, K-Medoids y Claster Jerarquico. Estas técnicas posibilitaran una
segmentacion precisa de los clientes en grupos homogéneos. EI modelo obtenido
proporcionard datos valiosos que serdn fundamentales para desarrollar estrategias

comerciales innovadoras y personalizar ofertas de valor.

Figura 45
Modelado - CRISP DM

Seleccion y
aplicacion de
técnicas de Machine
Learning

Segmentacion

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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5. Evaluacion

En esta etapa, se llevara a cabo la validacion del modelo de segmentacion. Se
examinaran minuciosamente los resultados obtenidos para garantizar la precision en la
clasificacion de los clientes. Esta validacion se llevara a cabo tanto internamente,
evaluando la eficacia del algoritmo, como externamente, con la colaboracion de

expertos en el negocio que verificarén la calidad de los grupos formados.

Figura 46
Evaluacion - CRISP DM

Validacién del Asegurar Colaboracidn
precision en la con expertos

modelo . .
segmentacion en el negocio

Nota. Elaboracion propia, 2023.
6. Implementacién

Después de una evaluacion profunda tanto desde un enfoque tedrico como
practico, se realizara un analisis minucioso de las caracteristicas distintivas de cada
grupo, siguiendo el algoritmo seleccionado previamente por el experto. En esta etapa,
se llevara a cabo una prueba que se extenderd a lo largo de un periodo especifico.
Durante este lapso, se utilizard la informacién de cada segmento de clientes para
desarrollar estrategias comerciales de productos personalizadas, adaptadas a las

caracteristicas individuales de cada tipo.

Esta fase también implicara la realizacion de encuestas dirigidas a los clientes
con el objetivo de evaluar si la segmentacion efectivamente conduce a mejoras en la
experiencia de compra, la satisfaccion del cliente y, por Gltimo, el aumento de la

retencion de clientes.
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Figura 47
Implementacion - CRISP DM

Estrategias

: Prueba con Mejorade la
comerciales ..
- datos experiencia
especificas
segmentados de compra

para clusters

Nota. Elaboracion propia, 2023.

4.3 Metodologia para la medicion de resultados de la implementacion

Una vez que se haya construido el modelo propuesto para la segmentacion de
clientes, es necesario verificar si el nimero de clusteres o grupos K seleccionados y
formados es el correcto. Esta verificacion se realizara mediante el "Método del codo

(Elbow Method)" y se seguira con una "Validacion por expertos"” del sector empresarial.

4.3.1. Método del Codo

Es una técnica crucial en el ambito del aprendizaje automatico para determinar
la cantidad adecuada de grupos en algoritmos de cllsteres como K-Means. Este es un
algoritmo ampliamente utilizado en la agrupacion de datos, tiene como objetivo
clasificar un conjunto de puntos en "K" cllsteres distintos. La cuestién clave es

determinar cudl es el valor optimo de "K".

La esencia del método del codo implica aplicar el algoritmo K-Means a varios
valores de K dentro de un rango predefinido (por ejemplo, de 1 a 10). Para cada valor
de K, se calcula la suma de los cuadrados del distanciamiento entre cada punto de datos
y el centro de su respectivo cluster. Esta medida, también conocida como inercia o suma
de cuadrados dentro del Cluster, cuantifica cuan dispersos estan los puntos dentro de
cada Cluster. Luego, estos valores de inercia se representan graficamente en funcion

del niimero de clusteres K.
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La idea es observar el grafico resultante de la inercia versus el numero de
clsteres. Cuando se representa, este grafico a menudo muestra una curva que se
asemeja a un codo. El punto en el cual esta curva comienza a aplanarse indica el nimero
Optimo de agrupaciones. En otras palabras, este método tiene como objetivo descubrir
el equilibrio 6ptimo entre la cantidad de clUsteres y la cohesion interna de los datos.
Identificar este "codo" es esencial para seleccionar un valor apropiado de K,
permitiendo asi una segmentacion precisa y significativa de los datos en cllsteres
coherentes.

4.3.2. Validacion de expertos

Es esencial disponer de herramientas confiables y validadas, y entre los diversos
tipos de validacion, se encuentra la "validacion de expertos”. Segun Cabero y Llorente
(2013), este método implica la evaluacion por personas especializadas que ofrecen
respuestas de calidad, profundizando en la valoracién y demostrando facilidad de
implementacién. Este enfoque es particularmente valioso al evaluar conocimientos
sobre temas complejos, novedosos 0 poco estudiados. Los expertos no solo
proporcionan discernimiento sobre contenidos desafiantes, sino también informaciones
valiosas relacionadas con el area de estudio. La validacion de expertos se destaca como
un procedimiento fundamental para garantizar la autenticidad y la relevancia de los
instrumentos de evaluacion, contribuyendo asi a la fiabilidad de los resultados

obtenidos en areas de conocimiento complejas y especializadas.

4.4 Cronograma de actividades y presupuesto

A continuacién, se muestra el cronograma de actividades para nuestra
investigacion en la figura 48, abarcando desde la primera semana de septiembre de 2023

hasta la primera semana de diciembre. El cual considerara los 6 capitulos desarrollados:

Planteamiento del problema
Marco Tedrico

Entorno empresarial
Metodologia de la investigacion

Desarrollo de la solucién

o o~ w DD F

Conclusiones
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Figura 48
Cronograma de actividades

sep ‘23 oct "23 nov ‘23 dic "23

MNombre de tarea w» Duracion « Comienzo - Fin » Predecesoras || 27 | 3 |10 |17 | 24 1 8 15,22 29 | 5 12|19 26| 3

Capitulo I: Planteamiento del problema

1.1 Descripcion de la realidad problematica 2 dias lun 40823 mar 5/09/23 1

1.2 Justificacion de la investigacion 2 dias mié 6/0923  |jue 7/09/23 2 1 Il

1.3 Delimitacion de la nvestigacion 2 dias wie 8/09,/23 sab 90823 3 |

Capitulo II: Marco tedtico

2.1 Antecedentes de la investigacion 2 dias mar 12/0923  mié 13/0923 4 1 5

2.2 Bases tedricas 3 dias jue 14/0923  sdb 16/00/23 I

Capitulo Il: Entornoe empresarial ll

3.1 Descripcion de la empresa 1 dia mar 19/0%/23  mar 190923 7 [l

3.2 Modelo de gestion actual (CANVASE) 2 dias mié 20/09/23  jue 2170923 9 1 &

3.5 Mapa de procesos actual 2 dias wie 22/09/23  sdb23/0923 10 1

Capitulo IV: Metodologia de la investigacion

4.1 Disefio de la investigacion 1 dia un 25/09/23  un 25/0923 11

4.2 Metodologia de la implementacion de la solucion 1 dia mar 26/09/23 |mar 26/00/23 13 1

4.3 Metodologia de la medicion de resultados 2 dias mié 2T/09/25  jue 28/09/23 14 1 &

4.4 Cronograma de actividades v presupuesto 2 dias wie 200923  |sab 30/0023 13 1

Capitulo V: Desarrollo de la solucién

5.1 Propuesta de solucion 2 dias lun 210723 mar 310023 16 Il :

3.2 Medicion de la solucion 3 dias mié 41023 wvie 6/10/23 13 1

Trabajo de Suficiencia Profesional

6.1 Asesoria 1 dia sab 21/10/23  sab 21710023 19 j

6.2 Levantamiento de observaciones 3 dias lun 23/10/23  |wie 27/10/23 21 I} —

6.3 Asesoria 1 dia sab4/11/23  sab4/11723 22 %

6.4 Levantamiento de observaciones 5 dias lun 6/11/23  |vie 10/10/23 23 . I* Ij

6.5 Entrega final 1 dia lun 2001123 lun 201123 24 ||j :

6.6 Sustentacion 2 dias vie 1/12/23 un4/12323 25 (0]

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Ademas, en la Tabla 16, se detallan los costos previstos para llevar a cabo el estudio,

los cuales estan divididos en 3 secciones.

e Equipoy utiles de escritorio: Incluye la compra de los equipos y los suministros
de oficina fundamentales necesarios para llevar a cabo el proyecto. Asimismo,
equipos electronicos, suministros de oficina y cualquier otro recurso necesario
para respaldar las actividades del equipo.

e Mano de obra: Comprende los costos asociados de los miembros del equipo que
trabajaran en el proyecto.

e Servicios basicos: Comprende los gastos relacionados con los servicios

requeridos para la ejecucion del proyecto.

Tabla 16

Presupuesto de la investigacion

Presupuesio del TSP

Item Cantidad | ¥ 2loF econbmico | oo o1 (51)
(S/.)
Equipos v utiles de escritorio
Laptops 5 500 S/ 2,500.00
Mouse 5 70 S/ 350.00
Cooler para laptop 5 200 S/ 1,000.00
Cuadernos 5 10 S/ 50.00
Lapiceros 5 5 S/ 25.00
Resaltadores 5 5 S/ 25.00
Subtotal S/ 3,950.00
Mano de obra

Bachilleres | 5 | 2000 S/ 10,000.00
Subtotal S/ 10,000.00

Servicios basicos
Luz 5 50 S/ 250.00
[nternet 5 70 S0 350,00
Subtotal S/ 600.00
Total S/ 14,550.00

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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CAPITULO V: DESARROLLO DE LA SOLUCION

5.1. Propuesta de Solucion

5.1.1. Planteamiento y descripcion de Actividades

El proposito de la presente investigacion es implementar técnicas de aprendizaje
no supervisado en Machine Learning mediante el uso del entorno "Jupyter" y el
lenguaje de programacion Python. Nuestro enfoque se centrara en la evaluacion de los
métodos de K-Means, K-Medoids y Cluster Jerarquico. A continuacion, se describen

las etapas del proyecto:

e Entendimiento del negocio:
Examen exhaustivo de las demandas y comportamientos de consumo en el
mercado de la salud.
Futura creacion de ofertas altamente personalizadas basadas en datos y machine

learning.

e Entendimiento de los datos:
Recopilacion de la informacidn necesaria para el modelado de los clisteres.
Validacion inicial de la calidad de los datos adquiridos.
Definicidn de las variables clave que seran utilizadas en el analisis.

Descripcion detallada de cada variable.

e Preparacion de los datos:
Etapa de depuracion de datos y eliminacion de valores que puedan influir en los

resultados finales al aplicar la técnica.

e Modelado:
Determinacion del valor 6ptimo de k utilizando el método del codo para
identificar el nimero ideal de clUsteres.
Aplicacion de técnicas de Cluster implementando K-Means, K-Medoids y

Jerarquico para obtener las segmentaciones deseadas.
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e Evaluacion: Simulacion y Analisis de Resultados
Evaluacion detallada de los resultados obtenidos, analizando las caracteristicas
de cada cluster y comparando las técnicas utilizadas.

Ejecucion de simulaciones para validar el comportamiento de los clUsteres.

e Implementacion
Enfoque en datos claves por cluster para una categorizacion efectiva y
beneficiosa para la empresa.
Blsqueda en la mejora de experiencia de compra, satisfaccion y retencion de
clientes mediante la ejecucién de propuestas comerciales personalizadas

basadas en perfiles validados.

5.1.2. Desarrollo de actividades. Aplicacion de herramientas de solucion.

5.1.2.1. Entendimiento del negocio

En esta fase, se llevd a cabo un analisis profundo de las necesidades y
expectativas de la empresa farmacéutica en estudio, considerando su posicion actual y
sus objetivos futuros en el sector de la salud, que es altamente dinamico y cambiante.
Se busco comprender en detalle los patrones de consumo de los clientes y cdmo estas

demandas evolucionaban en el mercado farmacéutico en constante transformacion.

La informacion recopilada se convirtié en un recurso valioso para la empresa,
permitiéndole anticipar y adaptarse proactivamente a las cambiantes preferencias de sus
clientes. Esto sent0 las bases para la segmentacion de clientes, un enfoque que se
convertiria en una herramienta clave para crear ofertas de valor altamente

personalizadas.

La segmentacion, impulsada por técnicas de machine learning, permitird a la
empresa desarrollar estrategias comerciales efectivas y especificas que se ajusten a las

necesidades Unicas de cada segmento.
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5.1.2.2. Entendimiento de los datos

La informacién empleada en este estudio fue recolectada a través del sistema
SAP de la empresa de la empresa del sector farmacéutico en estudio. Dicha base de
datos alberga transacciones comerciales especificas del periodo de junio a agosto de
2023. Para garantizar un manejo adecuado Yy facilitar su posterior analisis, los datos
fueron extraidos y consolidados en un archivo Excel. Cabe indicar que esta data abarca
diversas variables que reflejan el comportamiento comercial y transaccional de sus
clientes durante esos meses, estableciendo una base sélida para el posterior proceso de
segmentacion y andlisis. A continuacion, se describen los pasos para recopilar la

informacion mencionada:

i.  En la biblioteca del Query Manager en SAP, que ofrece diversas
plataformas para descargar informacion, se utiliza la del modulo de
DUPVentas.

Figura 49
Biblioteca del Query Manager en SAP

Archivo Editar Visualizar Datos Pasara Modulos Herramientas Ventana Ayuda -

SIEE = PB MR ©¥ER BBEL e
i —0Ox ﬁ
» Sistema
» 00. FE - Facturacion Electrdnica
» 00. SYP Conf. General
» 00. SYP Conf. Implementacién
» 01. Contabilidad
. T [

21/10/203
12:16

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Figura 50

Biblioteca del Query Manager en SAP

Archivo

Beds

Editar Visualizar Datos Pasara

Llir]

Médulos

BX

Herramientas Ventana

Ayuda

Y

. Una vez dentro de SAP, se accedera al conjunto de datos
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relacionados

7@

DUP_Analisis_Ventas .|
¥ |CALL "DUP_RPT_VENTAS07" (‘1)
Z
X
Vs Fecha Codgo Nombre Documento Numero Ariculo | Grupo Oficina | Cartera Descripcion G
1 25/05/2020  C10107205522 SOLORZANO RARAZ MERY LUZ 01-FOO1-00016378 0100324 MINORISTA LI OLCESE GONZALES GIANCARLO  GRIFANTIL JARABE, CAJA CON FRASCO x 60 ML
2 25/052020  C10107205522 SOLORZANO RARAZ MERY LUZ 01-FO01-00016378 0100328 MINORISTA LI OLCESE GONZALES GIANCARLO  GRIFANTIL JARABE, CAJA CON FRASCO x 60 ML
3 25/05/200  C10107205522 SOLORZANO RARAZ MERY LUZ 01-FO01-00016378 0100034 MINORISTA LI OLCESE GONZALES GIANCARLO  APIRON 1G/2ML SOLUCION INYECTABLE, CAJA CON § AMPOLLAS x 2 ML
4 2505/2020  ClI CABRERA LAMPARO AIDE AIDE 0100144 MINORISTA LI COSSIO JIMENEZ VIOLETA SUSANA  BRAXFAR 1G POLVO PARA SOLUCION INYECTABLE, CAJA CON 1 VIAL + 1 SOLVENTE
5 25005200 CABRERA AMPARO AIDE AIDE 0300454 MINORISTA LI COSSIO JIMENEZ VIOLETA SUSANA  JERINGA DESCARTABLE SML 21GX1 1/2
6 25/05/2020  C20600645821 CADENA DE BOTICAS MELZUR SAC 01-FOO1-00016375 0100224 MINORISTA LI PRIETO ARROYO JANETT CLINOMIN SOLUCIGN PARA INYECCIGN, CAJA CON 1 AMPOLLA x 1 ML
7 25/05/2020  C20600645821 CADENA DE BOTICAS MELZUR SAC 01-FO01-00016375  010001E MINORISTA LT PRIETO ARROYO JANETT. ACELIN 325MG+10MG+4MG COMPRIMIDO, CAJA x 100 COMPRIMIDOS
8 25/05/200  C20600645821 CADENA DE BOTICAS MELZUR SAC 01-FO01-00016375 0100024 MINORISTA LI PRIETO ARROYO JANETT ACTERIL SMG/ML SOLUCION PARA NEBULIZACION, CAJA CON FRASCO GOTERO x 10 ML
S 25/05/2020  C20600645821 CADENA DE BOTICAS MELZUR SAC 01-FOO1-00016375 0100474 MINORISTA LI PRIETO ARROYO JANETT OSTEOBAN 150 MG COMPRIMIDO RECUBIERTO, CAJA x 1 COMPRIMIDO RECUBIERTO
10 25/05/2020  C20600645621 CADENA DE BOTICAS MELZUR SAC 01-FO01-00016375  010038C MINORISTA LI PRIETO ARROYO JANETT LOI 750, 750MG 0 CAJA X5 CX
11 25/05/2020  C20600645821 CADENA DE BOTICAS MELZUR SAC 01-FO01-00016375 0100238 MINORISTA LI PRIETO ARROYO JANETT CLINOTRIN 3 150MG/ML SUSPENSION INYECTABLE, CAJA CON 1 AMPOLLA x 1 ML
12 25/05/2020  C20600645821 CADENA DE BOTICAS MELZUR SAC 01-FO01-00016375 010031A MINORISTA LI PRIETO ARROYO JANETT GLICOMED 850MG COMPRIMIDOS, CAJA x 30 COMPRIMIDOS
13 25/05/2020  C20600645821 CADENA DE BOTICAS MELZUR SAC 01-FOD1-00016375 0100228 MINORISTA LI PRIETO ARROYO JANETT CLINOMIN SOLUCION PARA INYECCION, CAJA CON 1 AMPOLLA x 1 ML
14 25/05/2020  C20600645821 CADENA DE BOTICAS MELZUR SAC 01-FOO1-00016375  030045A MINORISTA LI PRIETO ARROYO JANETT JERINGA DESCARTABLE SML 21GX1 1/2
15 25/05/2020 20600645621 CADENA DE BOTICAS MELZUR SAC 01-FOO1-00016375 0100244 MINORISTA LI PRIETO ARROYO JANETT DERMAFAR CREMA, CAJA CON TUBO x 35 G
16 25/05/2020  C20600645821 CADENA DE BOTICAS MELZUR SAC 01-FOO1-00016375 0100644 MINORISTA LI PRIETO ARROYO JANETT 2Z-CAL 1000 2% GEL, CAJA CON TUBO x 35 G
17 25/05/2020 20600645821 CADENA DE BOTICAS MELZUR SAC 01-FO01-00016375  010057A MINORISTA LI PRIETO ARROYO JANETT TRICOFAR ORAL 500, 500 MG COMPRIMIDO, CAJA x 20 COMPRIMIDOS
18 25/05/2020 BOTICA SAC. 0100324 MINORISTA LI PRIETO ARROYO JANETT GRIFANTIL JARABE, CAJA CON FRASCO x 60 ML
19 25/05/2020 BOTICA S.AC. 010025A MINORISTA LI PRIETO ARROYO JANETT DEXAOFTAL 1MG/ML SOLUCION OFTALMICA, CAJA CON FRASCO GOTERO x 10 ML
20 25/05/2020 BOTICA S.AC. 010030E MINORISTA LI PRIETO ARROYO JANETT ‘GENTAOFTAL 0,3% SOLUCION OFTALMICA ESTERIL, CAJA CON FRASCO GOTERO x 10 ML
21 25/05/2020 BOTICA SAC. 0100528 MINORISTA LI PRIETO ARROYO JANETT VINIL 0.1% SOLUCION OFTALMICA, CAJA CON FRASCO GOTERO x 10 ML

T T XD BT X S b

21/10/2023
12:16

Nota. Elaboracion propia, 2023.

. Se descarga la informacion desde SAP a Excel y se guarda en una ruta

compartida para que los datos estén disponibles.

Figura 51

Carpeta contenedora de los dataset

*H VENTAS 2021 DUP + HG Hoja de célculo d...

8 VENTAS 2022 DUP + HG 9/01/2023 11:12 Hoja de célculo d...

11/10/2023 12:00

xB VENTAS 2023 DUP + HG

Hoja de célculo d...

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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iv.  Eneste sentido ya contamos con la informacion en un archivo excel para

realizar las gestiones que correspondan.

Figura 52

Dataset

po
RONDOY SALNO €10402968341 BAUTISTA GARCIA ELIDA MINORISTA MINORISTA 01-F003-00023563 9/01/2023 030045A JERINGA DESCARTABLE 5ML 21GX1 1/2
PALOMINO RCE C20486213681 MIDHCO DISTRIBUCIONES S DISTRIBUIDC DISTRIBUIDC 01-F001-00041218 9/01/2023 010024A DERMAFAR CREMA, CAJA CON TUBO x 35 G
CHAVARRY P NO €20532044147 DISTRIBUIDORA DROGUERIZ DISTRIBUIDC DISTRIBUIDC 01-F003-00023564 9/01/2023 010032A GRIFANTILJARABE, CAJA CON FRASCO x 60 ML
RONDOY SALNO C10402968341 BAUTISTA GARCIA ELIDA MINORISTA MINORISTA 01-F003-00023563 9/01/2023 010032A GRIFANTIL JARABE, CAJA CON FRASCO x 60 ML
QUISPE HERN LI C20331066703 INRETAIL PHARMA S.A. CADENA CADENA 01-F001-00041212 9/01/2023 010011A BANES FORTE ZOOMG/SML SUSPENSION ORAL, C2
CHAVARRY P NO €20532044147 DISTRIBUIDORA DROGUERIZDISTRIBUIDC DISTRIBUIDC 01-F003-00023564 9/01/2023 010094D FRENAGRIP 500MG+10MG+4MG POLVO PARA SOI
RONDOY SAL NO €10402968341 BAUTISTA GARCIA ELIDA MINORISTA MINORISTA 01-F003-00023563 9/01/2023 010038E LOI 750, 750MG COMPRIMIDO RECUBIERTO, CAJA
QUISPE HERN LI C20515346113 CORPORACION BOTICAS PE CADENA CADENA 01-F001-00041207 9/01/2023 010073A MERIFAR 10MG/2ML SOLUCION INYECTABLE, CAL
PALOMINO RCE €20486213681 MIDHCO DISTRIBUCIONES S DISTRIBUIDC DISTRIBUIDC 01-F001-00041218 9/01/2023 010003A APIRON 1G/2ML SOLUCION INYECTABLE, CAJA CC
PALOMINO RCE €20486213681 MIDHCO DISTRIBUCIONES S DISTRIBUIDC DISTRIBUIDC 01-F001-00041218 3/01/2023 010032A GRIFANTIL JARABE, CAJA CON FRASCO x 60 ML
CHAVARRY P NO €20532044147 DISTRIBUIDORA DROGUERI/ DISTRIBUIDC DISTRIBUIDC 01-F003-00023564 9/01/2023 030045A JERINGA DESCARTABLE 5ML 21GX11/2
DOMINGUEZ LI C20263805021 ESPECIALIDADES MEDICAS LESPECIAL CIRCUITO CE 01-F001-00041215 9/01/2023 010048A OTOMICIN SOLUCION GOTAS C')TICAS, CAJA CON
PALOMINORCE €20486772078 DISTRIBUIDORA DROGUERIZ DISTRIBUIDC DISTRIBUIDC 01-F001-00041217 9/01/2023 010049A PENBRONK 20MG COMPRIMIDO RECUBIERTO, CA
PALOMINO RCE C20486213681 MIDHCO DISTRIBUCIONES S DISTRIBUIDC DISTRIBUIDC 01-F001-00041218 9/01/2023 010002A ACTERIL 5SMG/ML SOLUCION PARA NEBULIZACIOM
RONDOY SALNO €10402968341 BAUTISTA GARCIA ELIDA MINORISTA MINORISTA 01-F003-00023563 9/01/2023 0100388 LOI 750, 750MG COMPRIMIDO RECUBIERTO, CAJA
DOMINGUEZ LI C20517738701 CLINICA JESUS DEL NORTE S ESPECIAL CIRCUITO CE 01-F001-00041205 9/01/2023 010002A ACTERIL 5MG/ML SOLUCION PARA NEBULIZACIOM
PALOMINO RCE €20486213681 MIDHCO DISTRIBUCIONES S DISTRIBUIDC DISTRIBUIDC 01-F001-00041218 9/01/2023 010023A CLINOTRIN 3 150MG/MLSUSPENSIC)N INYECTABL
PALOMINO RCE C20486772078 DISTRIBUIDORA DROGUERI/DISTRIBUIDC DISTRIBUIDC 01-F001-00041217 9/01/2023 010023A CLINOTRIN 3 150MG/ML SUSPENSION INYECTABL
PALOMINO RCE €20486213681 MIDHCO DISTRIBUCIONES S DISTRIBUIDC DISTRIBUIDC 01-F001-00041218 9/01/2023 010025A DEXAOFTAL 1MG/ML SOLUCION OFTliLMICA, CAJ

Nota. Elaboracion propia, 2023.

5.1.2.2.1. Presentacién de variables

La base de datos configurada para este estudio incluye un total de 39,512
transacciones realizadas a nivel nacional. Este conjunto de datos abarca 24 variables,
cada una de las cuales se describe en detalle para proporcionar una vision exhaustiva de

la informacion recopilada.

Tabla 17

Variables de la base de datos

ATRIBUTO

DESCRIPCION DESCRIPCION

NO

Indica la region geogréafica en la que se realizo la
1 DEPARTAMENTO »
transaccion.

Especifica la zona o subregién dentro del
2 ZONA_ML _
departamento donde se ubica el punto de venta.

Nombre o identificacion del representante de ventas
3 Vendedor B
responsable de la transaccion.

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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ATRIBUTO ]
N° ) DESCRIPCION
DESCRIPCION
o Ubicacidn especifica o sucursal donde se efectud la
4 Oficina _,
transaccion.
5 RUC Registro Unico de Contribuyente del cliente.
) Nombre o identificacion del cliente que realizo la
6 Cliente
compra.
7 Grupo Tipo de cliente inicial asignado por la organizacion.
8 Propiedad Identificacidn de canales.
9 NumReferencia NuUmero de referencia asociado a la transaccion.
10  T.Documento Tipo de documento emitido, como factura o boleta.
11  Fecha Contab Fecha en que se contabiliz6 la transaccion.
12 Codigo Articulo Identificacion Unica del articulo vendido.
ATRIBUTO .
N° ) DESCRIPCION
DESCRIPCION
ESTATUS
13 Estado actual del producto.
PRODUCTO
14 Articulo Nombre o descripcion del articulo vendido.
15 ARTICULO 2 Tipos de articulo.
16  Cantidad Numero de unidades vendidas en la transaccion.
17 Monto Valor total de la transaccion sin IGV.
18 Lote Numero de lote asociado al producto vendido.
19  F.Venc Lote Fecha de vencimiento del lote del producto.
20 MONTO CON IGV  Valor total de la transaccion incluyendo el IGV.
21 MES Mes en el que se realizé la transaccion.
22  Afo Afio en el que se realizé la transaccion.
Nombre o identificacion de la empresa 0 marca del
23 EMPRESA
producto.
24  PRECIO Precio unitario del producto vendido

Nota. Elaboracion propia, 2023.



108

Figura 53

Base de datos en Jupyter-Python de la empresa del sector farmacéutico en estudio

dataset = archivo.parse("Detalle")

dataset
DEPARTAMENTO ZONA_ML  Vendedor Oficina RUC Cliente Grupo Propiedad NumReferencia T.:
ASTETE
SAAVEDRA BEJAR ROCA 01-F001-
0 CALLAO uma SALVEDRA Ll 10094266942 R ROGA MINORISTA MINORISTA R NaN
DIANETT
ASTETE
SAAVEDRA .,  BEJARROCA 01.F001-
1 CALLAO LIMA SANDRA LI C10094266942 DIODURA MINORISTA MINORISTA 00045280 NaN
DIANETT
CHAVEZ
ARELLANO
ASOCIACION CIRCUITO 01-F001-
2 Callao LMA - EVENLY U coo1g3ae307  ASOCWCION  gspecial  SiRcoiTO s NaN
ELA ox.
SUNLAY
CHAVEZ
ARELLANO
ASOCIACION CIRCUITO 01-F001-
3 Caliao LMA T EVENLY U c2omaasezer  ASOCHCION  especiaL  Sraanng el NaN
SUNLAY
CHAVEZ
ARELLANO
ASOCIACION CIRCUITO 01-F001-
4 Callao LMA - EVENLY u caoi93ase397  AZOCACION  especiaL  SRoTO Aps NaN
SUNLAY
CHAVEZ
ARELLANO Carazas
39507 Lima LIMA  EVENLY LI C097121207  BurgosJuan MAYORISTA Mﬁf’s‘ﬁg &ﬁ% NaN
PAMELA Martin
SUNLAY
CHAVEZ
ARELLANO TORRES
39508 LIMA LIMA  EVENLY L 06671012 QUINTANA MAYORISTA M%%ﬁg Srp0e: NaN
PAMELA JOSE LUIS
SUNLAY
NUNEZ GUARDAMINO
39509 Lima LIMA CRUZ ANA LI C10824161 PAUCARDORIS MAYORisTA OBSTETRA ooz NaN
CECILIA NOEMI
NUNEZ GUARDAMINO
39510 Lima LIMA CRUZ ANA U C10624161 PAUCARDORIS MAYORISTA OBSTETRA Do NaN
CECILIA NOEMI
NUREZ
FRETEL MEDICO 03-8002-
39511 Lima LMA CRUZ ANA U coessio oo FRETEL mavorisTA ol e NaN

39512 rows x 25 columns

Nota. Elaboracion propia, 2023.

5.1.2.3. Preparacion de los datos

En esta etapa, se realizd una meticulosa seleccion de las variables que seran
pertinentes para nuestro estudio. Aunque contamos con un total de 24 columnas,
identificamos que algunas de ellas, especificamente "DEPARTAMENTO",
"Vendedor", "RUC", "Cliente", "Grupo”, "NumReferencia”, "T.Documento"”, "Fecha
Contab™, "Codigo Articulo”, "Articulo”, "Monto", "Lote", "F.Venc Lote", "MONTO
CON IGV", "MES", "Afio", "EMPRESA", no tienen un impacto significativo en

nuestro modelo y, por lo tanto, no seran consideradas en el analisis.
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En contraste, hay ciertas variables que estan estrechamente relacionadas con el
patrén de compra del cliente. Estas variables son "ZONA_ML", "Oficina",
"Propiedad”, "ESTATUS PRODUCTQO", "ARTICULO_2", "Cantidad", "PRECIO".

Dada su relevancia, nos centraremos en estas columnas para nuestro analisis.

Procederemos a filtrar la data para conservar unicamente las columnas
mencionadas. Adicionalmente, a través del uso del comando "DROP", eliminaremos
las columnas "Grupo™ y "Mes". La columna "Grupo™ seré eliminada especificamente

porque es la variable que se planea predecir.

Por otro lado, se tomara la decision de descartar "Mes" ya que la segmentacion
se realizard utilizando la base de datos completa de junio a agosto, y esta columna

especifica no sera necesaria para dicho proposito.

Figura 54

Eliminacion de variable Grupo
df = df . drop( ) , axis = 1)

DEPARTAMENTD ZONA_ML RUC Clierte  Propledad NumRefersncia TDocumento CZ:(O:: ARTICULO 2

NaN 2% INYECTABLES
»

NaN SN NYECTABLES

9507 Uma LIMA

» ED 03.8002-
) cwen2ier Burgos. Juan O e pi an
» e ¥ TR VISITA 00004748 s,

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Eliminacién de variable Mes
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df = df.drop('MES', axis = 1)
df|

ZONA_ML Oficina Propiedad ESTATUS PRODUCTO ARTICULO_2 Cantidad PRECIO
0 LIMA L MINORISTA REGULAR SUSPENSION ORAL 6 15.660567
1 LIMA L MINORISTA REGULAR SUSPENSION ORAL 6 59.979400
2 LIMA LI CIRCUITO CERRADO REGULAR INYECTABLES 15 21.594000
3 LIMA LI CIRCUITO CERRADO REGULAR COMPRIMIDOS / TABLETAS 10 39.801400
4 LIMA LI CIRCUITO CERRADO REGULAR INYECTABLES 20 17.959600
39507 LIMA L MEDICO VISITA REGULAR SUSPENSION ORAL 2 22844800
39508 LIMA Ll MEDICO VISITA REGULAR SUSPENSION ORAL 50 5.841000
39509 LIMA Ll OBSTETRA VISITA REGULAR INYECTABLES 12 10.065400
39510 LIMA L OBSTETRAVISITA REGULAR INYECTABLES 6 15.871000
39511 LIMA L MEDICO VISITA REGULAR COMPRIMIDOS / TABLETAS 10 11.339800

39512 rows x 7 columns

Nota. Elaboracion propia, 2023.

Figura 56

Seleccién de variables de estudio

df = pd.DataFrame(dataset)

df

ZONA_ML Oficina Propiedad ESTATUS PRODUCTO ARTICULO_2 Cantidad PRECIO

0 LIMA LI MINORISTA REGULAR SUSPENSION ORAL 6 15.660567

1 LIMA Ll MINORISTA REGULAR SUSPENSION ORAL 6 59.979400

2 LIMA LI CIRCUITO CERRADO REGULAR INYECTABLES 15 21.594000

3 LIMA LI CIRCUITO CERRADO REGULAR COMPRIMIDOS / TABLETAS 10 39.801400

4 LIMA LI CIRCUITO CERRADO REGULAR INYECTABLES 20 17.959600
39507 LIMA Ll MEDICO VISITA REGULAR SUSPENSION ORAL 2 22844800
39508 LIMA Ll MEDICO VISITA REGULAR SUSPENSION ORAL 50 5841000
39509 LIMA LI OBSTETRAVISITA REGULAR INYECTABLES 12 10.065400
39510 LIMA LI OBSTETRAVISITA REGULAR INYECTABLES 6 15871000
39511 LIMA Ll MEDICO VISITA REGULAR COMPRIMIDOS / TABLETAS 10 11.339800

39512 rows x 7 columns

Nota. Elaboracién propia, 2023.
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Con el fin de garantizar la integridad y exactitud de los datos, es esencial
verificar la presencia de valores faltantes o nulos en las variables, ya que estos podrian
influir en el resultado final del andlisis. Para llevar a cabo esta revision, se emplea el
cddigo BD_drop.isnull().sum(), que facilita la identificacion de qué atributos contienen
valores nulos o faltantes. En este estudio, se ha confirmado que no se encontraron tales

valores en ninguna de las variables.

Figura 57

Verificacion de valores nulos

print(df.isnull().sum())

ZONA_ML 2]
Oficina
Propiedad
ESTATUS PRODUCTO
ARTICULO_2
Cantidad

PRECIO

dtype: int64

OO0

Nota. Elaboracion propia, 2023.

Tras filtrar y validar la data, procederemos a convertir las variables categdricas,
especificamente ""ESTATUS PRODUCTOQ', 'ARTICULO_2', '"ZONA_ML', 'Oficina"

y “Propiedad” en variables numéricas utilizando la herramienta LabelEncoder.

Figura 58

Conversion de Variables Categoricas a Numéricas con LabelEncoder

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

le = LabelEncoder({)

columnas_categoricas = ["ESTATUS PRODUCTO®, 'ARTICULOD_2°, 'IG%~ _ML","0ficina’, "Propiedad"]
df["ESTATUS PRODUCTO'] = le.fit_transform{df['ESTATUS PRODUCTC'])

F['ARTICULD 2'] = le.fit_transform{df['ARTICULD_2'])

F['ZOMA_ML'] = le.fit_transform{df[ _huﬁ_ L'])
f['0 =
fL'

le.fit_transform(df['0ficina']l)
Pr L1;134 1 = le.fit_transfoerm{df['Fropiedad’])

(=T =Ny =Ty =
h =k =h =h

Nota. Elaboracion propia, 2023.

Tras llevar a cabo la transformacion, se muestra la nueva tabla actualizada

denominada df con la siguiente informacion:
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Figura 59

Transformacion de Variables Categdricas a Numéricas en la Tabla 'df*

ZONA_ML Oficina Propiedad ESTATUS PRODUCTS ARTICULO_2 Cantidad

a 2 2 ES 3 S 1
1 2 2 9 3 4 [
2 2 2 2 3 3 15
3 2 2 2 3 2 1@
4 a 2 2 2 E} 28

PRECIO
8 15.e685&7
1l G5B.973188
2 21.5942e8
3 38.301s88
4 17.959&688

Nota. Elaboracion propia, 2023.

Luego de cuantificar los datos, no es viable proceder directamente con la
metodologia K-Means sin una previa estandarizacion de la informacion recolectada.
Para este proposito, se procedera a normalizar los datos utilizando el método

StandarScaler().

Figura 60

Normalizacion de Datos Utilizando StandarScaler()

# Normalizar Los datos usando el método standardscaler
scaler = StandardScaler()

df scaled = scaler.fit_transform(df)

df_scaled

array([[-1.23957305, -0.86476496, ©.74541445, ..., 1.06719125,
-0.15863114, ©.33546792],
[-1.23957305, -0.86476496, ©.74541445, ..., 1.06719125,
-0.15863114, 4.38603634],
[-1.23957305, -0.86476496, -1.65363731, ..., ©.47618855,
-0.10981708, ©.87776057],
el
[-1.23957305, -0.86476496, 1.08813613, ..., ©.47618855,
-0.12608844, -0.17590848],

[-1.23957305, -0.86476496, 1.08813613, ..., ©.47618855,
-0.15863114, ©.3547007 ],
[-1.23957305, -©.86476496, ©.05997189, ..., -1.29681956,

-0.13693601, -0.0594333 ]])

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Después de estandarizar la data, se aplico el Analisis de Componentes
Principales (PCA) con el objetivo de determinar cuantos componentes son necesarios
para representar el 95% de la informacion contenida en el repositorio de informacion.
Como se muestra en la figura 61, se observa que con 7 componentes se logra alcanzar

dicho porcentaje de varianza explicada.

Figura 61
Caodigo de Implementacion del Analisis de Componentes Principales (PCA)

# Mostrar el numero optimo de componentes segun el criterio del 95% de varianza explicada
import numpy as np

cumsum = np.cumsum(pca.explained_variance_ratio_)

n_components = np.argmax(cumsum >= ©.95) + 1

print(n_components)

7

# Crear y entrenar el modelo PCA con el numero optimo de componentes
pca = PCA(n_components=n_components)
pca.fit(df)

PCA(n_components=7)
In a Jupyter environment, please rerun this cell to show the HTML representation or trust the notebook.
On GitHub, the HTML representation is unable to render, please try loading this page with nbviewer.org.

# Transformar Los datos originales en Los componentes principales
df_pca = pca.transform(df)
df_pca

array([[-2.92593179e+01,
-6.48547392e-01, -
[-2.94637230e+01,
-8.77928415e-01,
[-2.082701917e+01,
-1.39177494e+00,

.59967881e+00, 2.10887923e+00, ...,
.61286995e-01, -1.13223557e-01],
.78394247e+01, 2.68944695e+00, ...,
.32345115e+00, 3.44412633e-02],
.62351820e+00, -4.76191080e+00, ...,
.08482134e-01, -1.48569699%e-01],

R O N R W

k)

[-2.32426839e+01, -1.97862602e+00, 3.07103014e+00, ...,
-1.13184505e+00, -7.38340792e-01, -1.09463968e-01],
[-2.92615610e+01, 3.79738203e+00, 3.13911010e+00, ...,
-1.16443745e+00, -4.16331818e-01, -8.99680569e-02],
[-2.52439385e+01, -6.86598666e-01, 1.76527790e-01, ...,
-2.83484195e+00, -1.25203305e+00, -9.55849945e-02]])

Nota. Elaboracién propia, 2023.
5.1.2.4. Modelamiento

Durante esta fase del proceso de investigacion, exploraremos los 3 métodos

mencionados anteriormente.
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En el caso del Modelo K-Means, el cual implica llevar a cabo multiples
iteraciones con valores en un rango especifico (1, 15), utilizaremos el método del codo
para determinar el valor 6ptimo de K. En la figura 63, observaremos que a medida que
aumenta la cantidad de clUsteres K, la sumatoria entre las distancias al cuadrado de los
mismos tiende a disminuir. En nuestro estudio de investigacion, hemos identificado que

el valor 6ptimo de K es igual a 4.

Figura 62
Aplicacion de K-Means

import matplotlib.pyplot as plt
# Se determina el rango de valores de K a evaluar
# Por ejemplo, en este caso se evaluard entre 1 y 15.
rangos_k = range(1, 15)
# Luego, se calcula la suma de Las distancias al cuadrado para cada valor de K
inertias = []
for k in rangos_k:
kmeans = KMeans(n_clusters=k)
kmeans.fit(df_pca)
# Teniendo que en cuenta que la inercia del modelo es la suma de las distancias al cuadrado
inertias.append(kmeans.inertia_)

Nota. Elaboracion propia, 2023.

Figura 63
Aplicacion del método del codo - Modelo KMeans

1e9 Método del Codo para determinar K éptimo

1.4 -
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0.6
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0.2 \

0.0 1 \'\‘\'\'“'_"——'—'—'—'

T T T T T

2 4 6 8 10 12 14
Numero de clusters (K)

Suma de distancias al cuadrado

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Claster Jerarquico Aglomerativo:

Para evaluar el cluster jerarquico y compararlo con los demas modelos, se
emplea el coeficiente de silueta, que es una métrica utilizada para evaluar la calidad de
la agrupacion de datos. Proporciona una medida de cuan bien definidos estan los

clasteres en un conjunto de datos, es decir, si se agrupan de manera coherente.

Figura 64
Aplicacion del Dendograma
from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering

import scipy.cluster.hierarchy as sch
import matplotlib.pyplot as plt

dendrogram = sch.dendrogram(sch.linkage(df_scaled[:1000,:], method = 'ward',metric = 'euclidean'))
plt.ylim(top=50)

plt.x1lim(left=-500)
plt.axhline(y = 100,color = 'r', linestyle = '-")

Nota. Elaboracion propia, 2023.

Una vez que se haya finalizado el proceso de creacion de la grafica a traves de
1000 iteraciones, se hace necesario realizar un analisis minucioso para determinar el
punto de corte horizontal 6ptimo. Cada interseccion en la figura 65 indica un cluster
potencial para utilizar. En este estudio, se ha seleccionado el punto Y=4 como el mas

adecuado para el proyecto.

La eleccion de este valor se basa en la observacion de que las divisiones
verticales de los datos son mas notables y distintivas en esta region del grafico en
comparacion con otras areas. Esta particularidad sugiere que la separacion de los datos
en cuatro clasteres en este punto no solo es significativa, sino que también se ajusta de

manera Optima a la estructura subyacente de los datos.
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Figura 65

Dendograma (Cluaster Jerarquico)
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Nota. Elaboracion propia, 2023.
Cluster K-Medoids:

Este enfoque emplea puntos de datos especificos seleccionados como centros
de clusteres con el proposito de reducir al minimo las discrepancias entre los puntos
dentro de una agrupacion y los puntos designados como centros de la misma. Para este
procedimiento, se ha realizado un conjunto de iteraciones en un rango que variade 1 a

15. Esta técnica se llevara a cabo utilizando la biblioteca "sklearn_extra.Cluster".

Figura 66
Caodigo K-Medoids

from sklearn_extra.cluster import KMedoids
import matplotlib.pyplot as plt

rangos_k = range(1l, 15)

inertias = []

for k in rangos_k:
kmedoids = KMedoids(n_clusters=k)
kmedoids.fit(df_pca[:1000,:])

inertias.append(kmedoids.inertia_)

Nota. Elaboracion propia, 2023.



Figura 67
Aplicacion Método del Codo — Modelo K-Medoids

Método del Codo para determinar K éptimo
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Nota. Elaboracion propia, 2023.

El nimero de cllster que recomienda este método es el de K = 4.

5.1.2.5. Evaluacion

Comparaciéon de Métodos Cluster
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En la evaluacion del modelo K-Means, se emple6 el indicador teérico de inercia

para validar su eficacia. Esto implica que los modelos generados proporcionaran un

valor 6ptimo de K para su aplicacion, el cual se calcula teniendo en cuenta la sumatoria

entre las distancias al cuadro de cada punto y el cluster al que se asigna durante la

simulacion. En cuanto al modelo K-Medoids, de igual forma lo validaremos con el

mismo indicador inercia, el cual se calcula como la suma de distancias de cada punto

al medoide de su cluster asignado.

Tener en consideracion que cuando la inercia es menor, indica que existe mayor

cercania dentro de cada cluster. Los resultados de la evaluacion de la Inercia para los

modelos de K-Means y K-Medoids se describen a continuacion:
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Figura 68

Inercia por Claster (K-Means)

#En base al grdfico, se visualiza que mi K optimo es =
kmeans = KMeans(n_clusters=4,n_init="auto")
kmeans.fit(df_pca)

#Modifica para determinar la efectividad del modelo KMeans
kmeans.inertia_

166347928.41986835

#En base al grdfico, se visualiza que mi K optimo es =
kmeans = KMeans(n_clusters=5,n_init="auto")
kmeans.fit(df_pca)

#Modifica para determinar la efectividad del modelo KMeans
kmeans.inertia_

132668869.79653475

#En base al grdfico, se visualiza que mi K optimo es =
kmeans = KMeans(n_clusters=6,n_init="auto")
kmeans.fit(df_pca)

#Modifica para determinar la efectividad del modelo KMeans
kmeans.inertia_

92916005.49247843

Nota. Elaboracion propia, 2023.
Figura 69
Inercia por Cluster (K-Medoids)

#En base al grdfico, se visualiza que mi K éptimo es =
kmedoids = KMedoids(n_clusters=5)
kmedoids.fit(df_pca[:1ee@,:])

#Modifica para determinar la efectividad del modelo KMedoids
kmedoids.inertia_

18104.82413188747

#En base al grdfico, se visualiza que mi K optimo es =
kmedoids = KMedoids(n_clusters=4)
kmedoids.fit(df_pca[:10080,:])

#Modifica para determinar la efectividad del modelo KMedoids
kmedoids.inertia_

19149.877427302417

#En base al grdfico, se visualiza que mi K optimo es =
kmedoids = KMedoids(n_clusters=6)
kmedoids.fit(df_pca[:1000,:])

#Modifica para determinar la efectividad del modelo KMedoids
kmedoids.inertia_

17326.69758305813

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Otro método de validacion para encontrar el mejor K, es el coeficiente de silueta,
el cual es esencial para evaluar cada conjunto de clusteres de todos los modelos

mencionados anteriormente. Para ello se realiz6 una comparacion de los mismos.

Figura 70

Comparacion de Métodos de Cluster

from sklearn.metrics import silhouette_score

from sklearn_extra.cluster import KMedoids

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering
from sklearn.cluster import KMeans

for k in k_range:

# Crear y entrenar el modelo KMeans con k clusters

kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42)

kmeans.fit(df_pca)

# Calcular el coeficiente de silueta para el modelo KMeans
kmeans_score = silhouette_score(df_pca, kmeans.labels_ )

# AAadir el coeficiente de silueta a La lista de resultados de KMeans
kmeans_scores.append(kmeans_score)

# Crear y entrenar el modelo KMedoids con k clusters

kmedoids = KMedoids(n_clusters=k, random_state=42)

kmedoids.fit(df_pca)

# Calcular el coeficiente de silueta para el modelo KMedoids
kmedoids_score = silhouette_score(df_pca, kmedoids.labels_)

# AAadir el coeficiente de silueta a la lista de resultados de KMedoids
kmedoids_scores.append(kmedoids score)

# Crear y entrenar el modelo Cluster jerdrquico con k clusters y enlace ward
hierarchical = AgglomerativeClustering(n_clusters=k, linkage="ward")
hierarchical.fit(df_pca)

# Calcular el coeficiente de silueta para el modelo Cluster jerdrquico
hierarchical_score = silhouette_score(df_pca, hierarchical.labels_)

# AAadir el coeficiente de silueta a la lista de resultados de Cluster jerdrquico
hierarchical_scores.append(hierarchical_score)

# Crear un dataframe con los resultados de cada método para cada k
results = pd.DataFrame({"k": k_range,
"KMeans": kmeans_scores,
"KMedoids": kmedoids_scores,
"Hierarchical": hierarchical_scores})
# Mostrar el dataframe con los resultados
print(results)

Nota. Elaboracion propia, 2023.



Tabla 18

Resultados Coeficiente de Silueta

K KMeans KMedoids Hierarchical
2 0.978924 0.019092 0.980780
3 0.945941 0.240009 0.940381
4 0.924280 0.322042 0.940730
5 0.889447 0.193165 0.811447
6 0.889464 0.266300 0.812593
7 0.847428 0.291774 0.812636
8 0.786528 0.240472 0.812748
9 0.669250 0.232818 0.745510
10 0.683925 0.255029 0.745962

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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La tabla 18 proporciona los coeficientes de silueta para diferentes valores de K

en tres técnicas de agrupacion: K-Means, K-Medoids y Cluster Jerarquico. El

coeficiente de silueta mide la calidad de las agrupaciones, evaluando la cohesion y la

separacion entre los clusteres. Un valor de silueta mas alto indica una agrupacién mas

efectiva, con una mayor similitud entre los puntos dentro de un cldster y una mayor

distancia entre clusteres. Al analizar estos coeficientes para diversos valores de K,

podemos determinar cuantos clisteres son Optimos para representar los patrones de

datos de manera coherente en cada técnica.

Para K-Means y Cluster Jerarquico:

Se pueden observar que los valores del coeficiente de silueta estan préximos a

1. Esto sugiere que existe una alta cohesion y separacion efectiva entre los

clasteres. Por lo tanto, usaremos estos métodos para la clasificacion.

Para K-Medoids:

Se pueden observar que los valores del coeficiente de silueta estan préximos a

0. Esto sugiere que existe una baja cohesion y separacion inefectiva entre los

clasteres. A raiz de esto descartaremos este método para la clasificacion.
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Figura 71

Grafico de silueta

import matplotlib.pyplot as plt

# Crear un grdfico de Llinea con los resultados de cada método para cada k
plt.plot(k_range, kmeans_scores, label="KMeans")

plt.plot(k_range, kmedoids_scores, label="KMedoids")

plt.plot(k_range, hierarchical_scores, label="Hierarchical")
plt.xlabel("Numero de clusters (k)")

plt.ylabel("Coeficiente de silueta™)

plt.title("Comparacién de métodos de clusterizacién")

plt.legend()

plt.show()
Comparacion de métodos de clusterizacion
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Nota. Elaboracién propia, 2023.

Segun la figura 71, podemos observar que en el caso del método K-Medoids
nos da valores mas cercanos a 0 lo que supone que hay superposicion de los clisteres y
por tanto esto no ayuda en la clasificacion de los mismos. Por ello en conjunto con los
resultados de la tabla 18 utilizaremos los métodos de K-Means y Claster Jerarquico

para nuestro modelo.



Figura 72

Agrupacion por Claster jerarquico y KMeans

ZONA_ML Oficina Propiedad ESTATUS PRODUCTO ARTICULO_2 Cantidad

122

PRECIO KMeans/cliente Cluster jerarquico/cliente

0 0 2 9
1 0 2 9
2 0 2 2
3 0 2 2
4 0 2 2
39507 0 2 7
39508 0 2 7
39509 0 2 10
39510 0 2 10
39511 0 2 7

39512 rows x 9 columns

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Con el fin de validar que modelo es més efectivo, se presentaron dos propuestas

al experto: la primera utilizaba el modelo de K-Means con 4 clUsteres, mientras que la

segunda empleaba el modelo de Cluster Jerarquico con 4 clisteres. A continuacion, se

describen ambas propuestas. Para obtener informacion adicional sobre la evaluacion y

la entrevista, ver Anexo 2.

Tabla 19
Propuesta 1 - Modelo K-Means

Cluster KO Cluster K1 Cluster K2 Cluster K3
BONIFICACION,
ESTATUS REGULAR, CORTO CORTO R%%Lé%.gR
VENCIMIENTO, VENCIMIENTO, REGULAR
PRODUCTO VENCIMIENTO,
PROMOCION, REGULAR PROMOCION
REGULAR
SUSOPIEZE'ON COMPRIMIDOS /
COMPRIMIbOS/ COMPRIMIDOS / TABLETAS,
ARTICULO 2 TABLETAS, INYECTABLES CREMAS,
- TABLETAS, CREMAS SUSPENSION
INYECTABLES, ' ORAL
CREMAS.

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Cluster KO Cluster K1 Cluster K2 Clister K3
LIMA, NOR, LIMA, NOR, LIMA, NOR,
ZONA_ML SIERRA, SELVAY SELVA LIMA SIERRA
SUR
OFICINA CE, HG, LI, NO, SU LI, NO, CE, SU LI LI, NO, SU
MINORISTA, CALL
CENTER, CAPON,
DISTRIBUIDOR, CIRCUITO
CODISTIBUIDOR, CAPON, CIRCUITO CERRADO,
CIRCUITO CERRADQO, MAYORISTA,
PROPIEDAD CERRADO, CODISTRIBUIDOR, MAYORISTA CODISTRIBUIDOR,
FARMACIA, MAYORISTA MINI CADENA,
MAYORISTA, MINORISTA
MEDICO VISITA,
MINI CADENA

Nota. Elaboracion propia, 2023.

Tabla 20

Propuesta 2 - Modelo Claster Jerarquico

Cluster JO Cluster J1 Cluster J2 Cluster J3
REGULAR
ESTATUS REGULAR '
! REGULAR CORTO REGULAR
PRODUCTO BONIFICACION VENCIMIENTO

COMPRIMIDOS /

TABLETAS, INYECTABLES,
ARTICULO_2 INVECTABLES, | SREMAS  “suspension  NTECTABLES,
SUSPENSION : ORAL :
ORAL
LIMA, SIERRA, LIMA, SIERRA,
ZONA_ML on LIMA, NOR e LIMA
OFICINA LI, NO, SU, HG, CE LI, NO LI, NO, SU, CE LI, SU

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Cluster JO Cluster J1 Cluster J2 Cluster J3
MINORISTA,
CIRCUITO
CERRADO, MINI
CADENA,
MAYORISTA, MAYORISTA, MAYORISTA,
WEB CODISTRIBUIDGR, CODISTRIBUIDOR
PROPIEDAD CODISTRIBUIDOR, MAYORISTA CégggAgg%ljlglo CAPON, CIRCUITO
FARMACIA CADENA CERRADO, WEB
HOSPITALARIA,
DISTRIBUIDOR,
OBSTETRA
VISITA, CAPON,

MEDICO VISITA

Nota. Elaboracion propia, 2023.

5.1.2.6. Implementacion

Dado que el experto optd por una combinacion de K=4 y el algoritmo K-Means,
se procedio a realizar un analisis detallado de los resultados obtenidos. El objetivo de
este analisis es identificar y resaltar los datos mas relevantes para cada claster, lo que
facilitaria una categorizacion efectiva de estos grupos. Este enfoque busca generar un
impacto beneficioso para la empresa objeto de estudio.

Tabla 21
Resultado y Evaluacion del Claster K-Means

Cluster KO Cllster K1 Cluster K2 Claster K3
BONIFICACION,
csraTus  REGULAR, CORTO CORTO REGULAR, CORTO
mobUcrs  VENCIMIENTO,  VENCIMIENTO,  REGULAR  VENCIMIENTO,
PROMOCION, REGULAR PROMOCION
REGULAR
SUS(;EEE,'ON COMPRIMIDOS /
COMPRTE 0, COMPRIMIDOS / TABLETAS,
ARTICULO 2 TABLETAS,  INYECTABLES CREMAS,
- TABLETAS, CREMAS SUSPENSION
INYECTABLES, : it
CREMAS.

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Cluster KO Cluster K1 Cluster K2 Cluster K3
LIMA, NOR
' ’ LIMA, NOR, LIMA, NOR,
ZONA ML  SIERRA, SELVAY SELVA LIMA SIERRA
SUR
OFICINA  CE, HG, LI, NO, SU LI, NO, CE, SU LI LI, NO, SU
MINORISTA, CALL
CENTER, CAPON,
DISTRIBUIDOR, CIRCUITO
CODISTIBUIDOR, CAPON, CIRCUITO CERRADO,
CIRCUITO CERRADO, MAYORISTA,
PROPIEDAD CERRADO,  CODISTRIBUIDOR, MAYORISTA 05 STRIBUIDOR,
FARMACIA, MAYORISTA MINI CADENA,
MAYORISTA, MINORISTA
MEDICO VISITA,
MINI CADENA
Nota. Elaboracion propia, 2023.
Analisis de atributos K-Means:
» Atributo “ESTATUS PRODUCTO:
Tabla 22
ESTATUS_ PRODUCTO por K-Means
i , , . TOTAL
ESTATUS PRODUCTO Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 GENERAL
BONIFICACION 8217 5 8222
CORTO_VENCIMIENTO 1971 3 2 17 1993
PROMOCION 1051 5 1056
REGULAR 27643 94 14 490 28241
TOTAL GENERAL 38882 97 16 517 39512

Nota. Elaboracion propia, 2023.

Estamos dividiendo

las variables que tienen un alto porcentaje de

representacion. A continuacion, se proporcionara una descripcion del peso para cada

cluster.



- Cluster 0: El estatus de producto mas representativo es el regular.

- Cluster 1: El atributo regular es el més representativo con 96.90%
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- Cluster 2: Muestra un alto nivel de representacion el estatus de producto regular.

- Cluster 3: El estatus de producto regular sigue siendo el més representativo.

Figura 73

Segmentacion ESTATUS_PRODUCTO por K-Means
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mBONIFICACION ®CORTO_VENCIMIENTO ®PROMOCION =REGULAR
Nota. Elaboracion propia, 2023.
* Atributo “ARTICULO 2”:
Tabla 23
ARTICULQO_2 por K-Means
. , , . TOTAL
ARTICULO 2 Claster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 GENERAL
COMPRIMIDOS /
TABLETAS 12957 13 3 64 13037
CREMAS 2009 24 6 47 2086
EFERVESCENTE 825 825
INYECTABLES 10975 51 5 261 11292
SUSPENSION ORAL 12116 9 2 145 12272
TOTAL GENERAL 38487 97 16 517 39512

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Para llevar a cabo el andlisis, se han elegido los articulos que registraron un
mayor namero de transacciones de compra. Esto se ha realizado con el fin de
comprender en profundidad el comportamiento del cliente.

- Cluster 0: Los articulos comprimidos/tabletas, suspension oral y efervescente son los
mMas representativos.

- Cluster 1: Destaca por tener una alta representacion del articulo "inyectables™, con un
52.6% de incidencia.

- Claster 2: Las cremas e inyectables tienen un peso muy cercano, 37.5 % y 31.3%,
respectivamente; por lo cual se estan considerando ambos.

- Cluster 3: Los articulos inyectables y suspension oral son los més representativos.

Figura 74
Segmentacion ARTICULO 2 por K-Means

SEGMENTACION ARTICULO_2
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m CREMAS
2
® EFERVESCENTE
13 24
! = - INYECTABLES
0 SUSPENSIA“N ORAL
Nota. Elaboracién propia, 2023.
* Atributo “ZONA ML
Tabla 24
ZONA_ML por K-Means
. . . . TOTAL
ZONA_ML Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 GENERAL
LIMA 10888 71 11 308 11278
NOR 6824 6 4 63 6897
SELVA 3593 8 3601
SIERRA 9577 16 1 120 9714
SUR 8000 4 18 8022
TOTAL GENERAL 38882 97 16 517 39512

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Para el analisis, se han identificado las zonas con el mayor nimero de
transacciones. A continuacion, se presentan:
- Claster 0: Las zonas més destacadas son Limay el SUR.
- Claster 1: Lima sobresale como la zona més representativa con un 73.2%.
- Cluster 2: Lima es la zona mas predominante con un 68.8%.

- Cluster 3: Las zonas mas relevantes son Lima y SIERRA.

Figura 75
Porcentaje (%) Variable ZONA ML por K-Means

VARIABLE EN % - ZONA_ML
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Nota. Elaboracion propia, 2023.

Figura 76
Segmentacion ZONA_ML por K-Means
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Nota. Elaboracion propia, 2023.



» Atributo “Oficina”:

Tabla 25
OFICINA por K-Means
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OFICINA Cluster0 Claster1  Claster 2 Cluster 3 GE@EQ"&_
CE 827 5 1 29 862
HG 961 961
LI 13553 71 11 316 13951
NO 12160 11 4 106 12281
SuU 11381 10 66 11457
TOTAL GENERAL 38882 97 16 517 39512

Nota. Elaboracion propia, 2023.

En la figura 77, se pueden observar las oficinas con el mayor nimero de

transacciones de compra.

- Cluster 0: Las oficinas mas representativas se consideran Limay Sur.

- Cluster 1: Lima destaca como el mas representativo con un 73.2%.

- Cluster 2: Lima es el méas representativo con un 68.8%.

- Cluster 3: Las oficinas mas representativas son Lima y Norte.

Figura 77

Segmentacion OFICINA por K-Means
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Nota. Elaboracion propia, 2023.
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* Atributo “Propiedad”:
La tabla 26 muestra la segmentacion de la variable propiedad basada en el

mayor porcentaje de transacciones.

Tabla 26
PROPIEDAD por K-Means

PROPIEDAD CLUSTERO CLUSTER1 CLUSTER2 CLUSTER3 GEEEQkL
CALL CENTER 13 13
CAPON 432 12 1 47 492
CIRCUITO CERRADO 7289 2 41 7332
CO DISTRIBUIDOR 1120 21 1 65 1207
DISTRIBUIDOR %1 961
HoFsAPwAA&Q A 995 995
MAYORISTA 3478 60 14 315 3867
MEDICO VISITA 204 204
MINI CADENA 5970 36 6006
MINORISTA 16447 4 16451
OBSTETRA VISITA 487 487
WEB 1486 2 9 1497
TOTAL GENERAL 38882 o7 16 17 -

Nota. Elaboracion propia, 2023.

- Cluster 0: Dentro de este grupo, la propiedad minorista se destaca como la mas
representativa.

- Claster 1: La propiedad mayorista es la categoria predominante, representando un
61.9% del total.

- Cluster 2: La propiedad mayorista sobresale como la mas representativa.

- Cluster 3: La propiedad mayorista representa un 60.9% del total en este grupo.



Figura 78

Segmentacion PROPIEDAD por K-Means
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5.2 Medicion de la solucion.

5.2.1. Analisis de Indicadores cuantitativo y/o cualitativo

I I 4
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Nota. Elaboracion propia, 2023.
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WEB
OBSTETRA VISITA
MINORISTA
MINI CADENA
= MEDICO VISITA
EMAYORISTA
®FARMACIA HOSPITALARIA
mDISTRIBUIDOR
mCO DISTRIBUIDOR
m CIRCUITO CERRADO
mCAPON
mCALL CENTER

En la evaluacion de los modelos actuales utilizando las técnicas K-Means y

Cluster Jerarquico, se validd el indicador de inercia. Esta proporciona una medida de

cuén bien separados estan los clusteres en un conjunto de datos, la misma es Gtil para

determinar si los datos se agrupan de manera coherente.

Figura 79
Método del codo

Suma de distancias al cuadrado

Nota. Elaboracién propia, 2023.
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Examinando los resultados para cada valor de K, se nota un punto de inflexion
en el claster nimero cuatro. Este cambio en la tendencia llevo a la seleccion de K = 4
como el numero de cluster éptimo. Esta decision también fue respaldada por la

validacion de un experto del negocio quien confirmo los resultados obtenidos.

5.2.2. Simulacién de solucion. Aplicacion de Software

A continuacion, se proporciona la informacion consolidada de acuerdo con los grupos

revisados, permitiendo la evaluacion de perfiles de clientes segun su tipo.

Tabla 27
Resultado y Evaluacion del Claster K-Means

Cluster KO Cluster K1 Cluster K2 Cluster K3

BONIFICACION,

csTaTUs  REGULAR, CORTO CORTO REGULAR, CORTO
omobUcr,  VENCIMIENTO,  VENCIMIENTO,  REGULAR  VENCIMIENTO,
PROMOCION, REGULAR PROMOCION
REGULAR
SUSC'?FEEE'ON COMPRIMIDOS /
COMPITE oo/ COMPRIMIDOS / TABLETAS,
ARTICULO 2 TABLETAS,  INYECTABLES CREMAS,
- TABLETAS, CREMAS SUSPENSION
INYECTABLES, : o
CREMAS.
LIMA, NOR
 NOR, LIMA, NOR, LIMA, NOR,
ZONA_ ML  SIERRA, SELVA Y N LIMA MKl
SUR
OFICINA  CE, HG,LI,NO,SU LI, NO, CE, SU LI LI, NO, SU
MINORISTA, CALL
CENTER, CAPON,
DISTRIBUIDOR, CIRCUITO
CODISTIBUIDOR, CAPON, CIRCUITO CERRADO,
CIRCUITO CERRADO, MAYORISTA,
PROPIEDAD CERRADO,  CODISTRIBUIDOR, MAYORISTA 05 STRIBUIDOR,
FARMACIA., MAYORISTA MINI CADENA,
MAYORISTA, MINORISTA
MEDICO VISITA,
MINI CADENA

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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Con el fin de lograr una comprensién mas precisa de cada uno de los clusteres
generados mediante el procesamiento del algoritmo K-Means, se han identificado y
etiquetado con la letra K seguida de un numero correlativo, como se muestra a

continuacion:

Cluster KO: Este Cluster se clasifica por los clientes que son minoristas, call
center, distribuidor, co-distribuidor, etc. Los cuales realizan compras en Lima, Norte,
Sierra, Selva y Sur del Perl y que adquieren productos de suspension oral,
comprimidos/tabletas, inyectables y cremas. Estos productos son suministrados por las
oficinas de CE, HG, LI, NO Y SU.

Figura 80
Cluster KO
i Productos | Articulos
 Bonificacion = - ) * Suspension oral
e Corto vencimiento A L4 Comprimidos/tabletas
* Promocion ’ 2 ¥ e Inyectables
* Regular - 4 ﬂ e Cremas
o
Ve Y
\ Oficina 0 | Zona
e CE b e Lima
e HG e Norte
o LI e Sierra
¢ NO Claster KO e Selva
e SU e Sur
| Propiedad
e Minorista e Circuito cerrado
e Call Center e Farmacia
e Capon ¢ Mayorista
¢ Distribuidor e Médico visita
e Co Distribuidor ¢ Mini cadena
e Call center

Nota. Elaboracion propia, 2023.

Cluster K1: Este cluster se clasifica por los clientes que son de tipo capo,
circuito cerrado, co-distribuidor y mayorista. Los cuales realizan compras en Lima,
Norte y Selva del Per( y que adquieren productos de comprimidos/tabletas y cremas.

Estos productos son suministrados por las oficinas de LI, NO, CE Y SU.
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Figura 81
Cluster K1

o
Productos ] 1 N Articulos )
e S " )

e Corto vencimiento e Comprimidos/tabletas

. Regu|ar g < e Cremas
S
( Oficina \ / Zona
-~ ~ @@
=g !

e LI e Lima
¢ NO N e Norte

o CE X * Selva
* SUR Claster K1
\\ Propiedad

e Capon

e Circuito cerrado
e Co Distribuidor
* Mayorista

Nota. Elaboracion propia, 2023.

Cluster K2: Esta segmentacion comprende a clientes mayoristas que efecttan
compras de forma regular en la ciudad de Lima, destacandose por su interés particular
en la categoria de productos relacionados con inyectables. Estos articulos son

abastecidos principalmente por las oficinas ubicadas en Lima.

Figura 82
Cluster K2
Productos L Articulos ]
* Regular ¢ Inyectables
( Oficina [\ Zona
o LI e Lima

Claster K2

l Propiedad

* Mayorista

Nota. Elaboracién propia, 2023.



135

Cluster K3: Este grupo engloba a clientes que pertenecen a diversas categorias,
como circuito cerrado, mayorista, co-distribuidor, mini cadena y minorista. Estos
clientes realizan sus compras en las regiones de Lima, Norte y Sierra del Peru,
centrdndose en la adquisicion de productos que incluyen suspension oral,
comprimidos/tabletas y cremas. La distribucion de estos productos se lleva a cabo a

través de las oficinas ubicadas en Lima, Norte y Sierra.

Figura 83
Claster K3
. Productos . Articulos ]

® Suspensién oral
¢ Comprimidos/tabletas

e Corto vencimiento
* Promocién

. Regu|ar e Cremas

( Oficina Zona
e CE e Lima
¢ NO * Norte

e SUR e Sierra
Claster K3

oY
| Propiedad )

Circuito cerrado
Mayorista

Co Distribuidor
Mini cadena
Minorista

Nota. Elaboracion propia, 2023.

A continuacion, se presentan los detalles de cada cluster luego del analisis de
variables:

e Cluster KO: Se clasifica un estatus de producto con codigo regular con
preferencias de tipo de articulo inyectable y cremas en el canal Mayorista, Co
Distribuidor, Capon y Circuito Cerrado. Cuya zona que mas adquiere este tipo

de producto es la regién Lima, con oficina de atencién en Limay el Sur.

e Cluster K1: Se clasifica un estatus de producto con codigo regular con

preferencias de tipo de articulo cremas en el canal mayorista y cuya zona que
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mas adquiere este tipo de producto es la region Lima y Norte, con oficina de
atencion también en Limay Norte.

e Cllster K2: Se clasifica un estatus de producto con codigo regular con
preferencias de tipo de articulo inyectable en el canal mayorista y cuya zona que
maés adquiere este tipo de producto es la region Lima, con oficina de atencion

también en Lima.

e Claster K3: Se clasifica un estatus de producto con cddigo regular y corto
vencimiento con preferencias de tipo de articulo en suspensién oral en el canal
circuito cerrado, mayorista, co distribuidor y mini cadena cuya zona que mas
adquiere este tipo de producto es la region Lima, Norte y Sierra, asimismo con

oficina de atencion en Lima, Norte y Sur.

Mediante estos andlisis de cllsteres, se obtiene una vision mas clara de las
estrategias comerciales que la empresa pueda implementar, tanto para clientes que
prefieren reponer medicamentos como inyectables, suspension oral, cremas, tabletas,

entre otros.

Ademas, para lograr un mayor acercamiento y, en consecuencia, aumentar las
ventas en regiones especificas en funcién del tipo de producto demandado, se pueden
desarrollar estrategias comerciales basadas en la zonificacion. Esto permite obtener una
comprension mas detallada de la penetracion del producto en diferentes areas
geogréficas. En este sentido, adaptamos las estrategias comerciales de acuerdo a cada

cluster:

e Claster KO:
o Canal de Atencion: Para este Cluster, se puede establecer un canal de
atencion telefonica dedicado con representantes de ventas altamente
capacitados. Ademas, se podria desarrollar un portal en linea donde los

clientes puedan realizar consultas y recibir asistencia en tiempo real.
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Figura 84
Plugging de Chat del sitio web

% DUPERU Nosotros Productos Especialidades v Blog Apoyo al cliente Comunidad Duperu Contactenos v = Q @© p2y

Habla con nosotros

¥ jHola Estimad@! Bienvenido al chat de
DUPERU, estamos contentos de que se haya

contactado con nosotros. Mi nombre es
Jazmin, indiquenos cual serfa su consulta &

Respuestas inmediatas

‘ Hacer seguimiento de mi envio > |

e Chatea con nosotros X
W - ste swnwesaaneaswwKIES para garantizar que obtenga la mejor experiencia en nuestro sitio web - Rechazar Aceptai

Nota. Elaboracion propia, 2023.

o Promociones: Las promociones pueden incluir descuentos atractivos en
productos inyectables y cremas, especialmente para compras al por
mayor. Para fomentar la fidelidad, se podrian ofrecer descuentos

progresivos a medida que los clientes realicen compras recurrentes.

Figura 85

Promociones en el sitio web

% DUPERU Nosotros Productos Especialidades v Blog Apoyo al cliente Comunidad Duperu Contactenos v Q QG &

F. Envios gratuitos 10% de descuento MW Cobertura nacional
"
9%  desde s/ 120* €N su primera compra L-LI- en todo el Pera

Nota. Elaboracién propia, 2023.

o Perfil de Cliente: Este grupo se compone de clientes que muestran una
preferencia clara por productos regulares, inyectables y cremas. Se
dirigen a los canales Mayorista, Co-distribuidor, Cap6n y Circuito
Cerrado. Los clientes son principalmente de la region Lima.
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Esta estrategia se centra en mantener y aumentar la satisfaccion de los

clientes regulares.

e Cluster K1:
o Canal de Atencion: Se recomienda un canal de atencion telefonica y un
sistema de tickets en linea para estos clUsteres. Es esencial contar con
un equipo de soporte que pueda responder a las consultas y necesidades

de los clientes de manera eficiente.

o Promociones: Con el fin de optimizar nuestras estrategias comerciales,
contemplamos promociones estratégicas que abarcan descuentos en
productos regulares y cremas, con un enfoque especializado en el canal
Mayorista. Para este cluster en particular, proponemos acciones
especificas de up-selling, aprovechando la naturaleza de las principales
categorias de productos adquiridos por este grupo. Asimismo,
contemplamos la opcion de ofrecer charlas personalizadas dirigidas a

nuestros clientes mayoristas.

Estas sesiones no solo proporcionaran informacion detallada sobre
nuestros productos, sino que también brindaran orientacién sobre coémo
ofrecer servicios personalizados a sus propios consumidores finales.
Este enfoque no solo ofrecerd incentivos adicionales a nuestros clientes
mayoristas, sino que también les dara la oportunidad de redistribuir las
muestras gratuitas entre sus consumidores finales, generando un valor
adicional y fortaleciendo nuestras relaciones comerciales, asimismo, se
busca mejorar significativamente la fidelizacion y el nivel de
satisfaccion de nuestros clientes finales, contribuyendo a consolidar

relaciones comerciales mas sélidas y duraderas en el mercado.
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Figura 86

Promociones de productos regulares y cremas

Mosquetals

.........

Créme Velo

Nota. Elaboracion propia, 2023.

o Perfil de Cliente: Este cluster se componen de clientes que prefieren
productos regulares y cremas. La concentracién principal de clientes
esta en la region Limay Norte. Esta estrategia busca mantener la lealtad

de los clientes y aumentar las compras en estas categorias.

e Cluster K2:

o Canal de Atencion: Para este clUster, se puede implementar un nuevo
canal de atencion por WhatsApp, con un equipo de asesores comerciales
disponibles para brindar orientacion y ofrecer productos a clientes y no
clientes. Actualmente se cuenta con un Vademécum con el listado de
productos que se ofrecen, por lo que, se puede disponibilizar de manera

digital y tener el contacto directo para asesorar y concretar una venta.
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Canal de Whatsapp

V4N o5 A I 2
(—9 Empresa Farmace ¢ %, i (—9 Empresa Farmace Wi« %,

Quiero ver su Vademécum virtual
para poder realizar un pedido de
jarabes.

r Empresa Farmacéutica XYZ
= = = J| « Catalogo en WhatsApp
Quiero ver su Vademécum 0

virtual para poder realizar un
pedido de jarabes.
Hola. Puedes ver nuestro Vademécum

< B ® I [ R 3 en el siguiente link: [11;
220011001

qwe r tyuiop

Cuenta de WhatsApp encontrada

a s df gh jk I d
+52 4 220 110 XXXX

~ Empresa Farmacéutica X2 Dz o b nn &
CONTINUAR AL CHAT ns @ @ @ - e °

Nota. Elaboracion propia, 2023.

o

Promociones: Las promociones pueden incluir descuentos atractivos en
productos regulares e inyectables, con un enfoque en el canal Mayorista.
Con el fin de promover compras en grandes cantidades, es posible
proporcionar descuentos escalonados en funcién de la cantidad

adquirida.

Perfil de Cliente: Este grupo se centra en clientes que adquieren
productos regulares e inyectables a través del canal Mayorista. La
mayoria de estos clientes se encuentran en la region Lima. La estrategia
busca aumentar la participacion en el mercado y mantener la satisfaccion

de los clientes.

Cross-selling: Con respecto a este cluster, proponemos disefiar una
estrategia de cross-selling ya que, a partir del desarrollo del modelo de
ML, se identifico que este grupo estad conformado mayoritariamente por
clientes con preferencias de compra de productos de la categoria
Regular. En este sentido, proponemos que se realicen campafas

personalizadas que ofreceran descuentos exclusivos en productos
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complementarios como los de la categoria de Corto vencimiento, cuya
relacion verificamos en otros clusteres encontrados. En este sentido,
consideramos que una buena estrategia podria partir de proporcionar
informacion detallada sobre las ventajas de combinar ciertos productos
para maximizar los beneficios en cuanto a la salud, ademas que les
permite a los clientes, mejorar su oferta de valor frente a sus

consumidores finales.

e Cluster K3:

Tabla 28

o Canal de Atencion: Se puede establecer una linea de atencion telefonica

y un chat en linea con representantes de ventas especializados. La

atencion debe estar disponible para las regiones Lima, Norte y Sierra.

Promociones: Las promociones pueden incluir descuentos en productos
regulares con corto vencimiento y en suspension oral, con un enfoque
en el canal circuito cerrado, Mayorista, co distribuidor y minicadena. Se
pueden ofrecer incentivos para compras recurrentes y acuerdos de

suministro a largo plazo.

Propuesta de porcentaje de descuento

Producto  Fechade Dias para % de descuento

Vencimiento vencimiento
(fecha hoy — fecha

vencimiento)

>aldias 5%
> a 3 dias 7%
> a5 dias 10%
> a 10 dias 12%

Nota. Elaboracion propia, 2023.
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o Perfil de Cliente: Este grupo se compone de clientes que compran
productos regulares con corto vencimiento y en suspension oral en los
canales mencionados. La demanda se concentra en las regiones Lima,
Norte y Sierra. Esta estrategia busca aumentar la retencién de clientes y

fortalecer las relaciones comerciales.

Cada una de estas estrategias se adapta a las preferencias y necesidades
especificas de los clientes en cada clUster, ya que como se ha explicado anteriormente
el sector farmacéutico en el Peru es altamente competitivo y esta sujeto a regulaciones
estrictas, por lo que es necesario que las estrategias comerciales busquen ser 1o mas

eficaces como sea posible.

En este sentido, consideremos que es crucial realizar un seguimiento constante,
recopilando datos y comentarios de los clientes para ajustar las estrategias seguin sea
necesario y garantizar un aumento sostenible en las ventas y la satisfaccion del cliente.
A manera de propuesta, se plantea que existen dos enfoques clave para poder tener este

seguimiento:

Realizar encuestas a clientes, ya que permiten obtener informacion directa de
quienes compran los productos farmacéuticos de la empresa. A traves de cuestionarios
bien disefiados, se pueden recopilar datos sobre la satisfaccion del cliente, la efectividad
de los mensajes promocionales y las preferencias del consumidor. Por ejemplo, se
podrian encuestar a clientes de los cllsteres K1 y K2 con respecto a la asesoria y
servicio que se le brinda a través de los distintos canales, lo que puede indicar si existe

alguna necesidad de ajustar la estrategia de comunicacion para ese grupo.

La revision del feedback de las areas comerciales, ya que el equipo de ventas y
el area de soporte al cliente estdn en contacto directo con los clientes y tienen
informacién valiosa sobre las preocupaciones, dudas y comentarios de estos, es
necesario evaluar sus opiniones sobre la eficacia de un canal en particular, y por tanto
indicar la necesidad de mejorar algun aspecto de marketing relacionados a los clusteres
que se vean impactados. Este desarrollo se planificaria de la mano con el area comercial,

marketing y desarrollo de producto.
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CAPITULO VI: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

En los Ultimos afos, el sector farmacéutico en Per( ha experimentado un
crecimiento significativo, impulsado por una demanda en constante expansion y una
competencia cada vez mas intensa. En este contexto, el desarrollo del proyecto de
segmentacion de clientes se convierte en una iniciativa estratégica para la empresa en
estudio. La capacidad de comprender y adaptarse a las preferencias cambiantes de los
clientes se ha convertido en un factor critico para el éxito en este entorno altamente

dindmico.

El desarrollo del proyecto se basé en la metodologia CRISP-DM, una estructura
solida y coherente que abarco seis etapas. En la etapa de entendimiento del negocio, se
llevd a cabo un analisis detallado de las necesidades y objetivos de la organizacion. Este
paso inicial proporciond una base sélida para identificar la necesidad de segmentar a
los clientes, mejorando asi las estrategias de marketing y la satisfaccion del cliente.

La etapa del entendimiento de los datos involucro la exploracion exhaustiva de
39,515 registros de SAP Business One correspondientes al periodo de junio a agosto
2023. Durante esta fase, se identificaron 7 variables claves que influyen en el
comportamiento de compra de los clientes tales como ZONA_ML", "Oficina”,
"Propiedad"”, "ESTATUS PRODUCTQ", "ARTICULO_2", "Cantidad", "PRECIO".
Esta comprension profunda de los datos permitio avanzar hacia la preparacion de los
mismos, donde se llevaron a cabo tareas de limpieza, transformacion, normalizacion y
seleccion. El resultado fue la obtencion de conjuntos de datos limpios y adecuados

disponibles para su uso en la siguiente fase.

La etapa de modelado representd un componente critico del proyecto, ya que
involucrd la aplicacion de tres técnicas de agrupamiento: K-Means, K-Medoids y
Jerarquico, las cuales desempefiaron un papel fundamental en la segmentacion efectiva
de los clientes en grupos con preferencias y comportamientos similares. Durante este

proceso, se utilizaron métricas como el método del codo, coeficiente de inercia y el
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coeficiente de silueta para determinar el nimero éptimo de clisteres, un aspecto de

suma importancia para garantizar la precision de la segmentacion.

En la etapa de evaluacion, se llevd a cabo una validacion exhaustiva de los datos.
A partir de los resultados obtenidos, se evidencio que los modelos K-Means y Claster
Jerarquico se ajustaban adecuadamente al conjunto de datos, mientras que el modelo
K-Medoids no resultd apropiado debido a que en la validacién con el coeficiente de
silueta arroj6 valores que indican que sus clusteres tienen baja cohesion y separacion
inefectiva, esto provocaba una superposicion de los clusteres y no contribuia de manera

correcta a la clasificacion.

Para seleccionar el valor 6ptimo de K, se presentaron dos propuestas al experto,
la primera utilizaba el modelo de K-Means con 4 clusteres, mientras que la segunda
empleaba el modelo Jerarquico con 4 clusteres. Siguiendo la recomendacion del
experto, que optd por una combinacion de K=4 y el algoritmo K-Means, ya que se
ajustaba de manera mas precisa a la realidad del negocio, se procedid a realizar un
analisis minucioso de los resultados obtenidos, lo que permitié una categorizacion
efectiva de los grupos identificados y fortalecié la confianza en los hallazgos

alcanzados.

Finalmente, la etapa de implementacidon tradujo los resultados del modelado en
estrategias concretas, adaptadas a las necesidades y preferencias especificas de cada
cluster de clientes. Este enfoque integral y centrado en el negocio asegurd que las
estrategias propuestas estuvieran alineadas perfectamente con los objetivos de la
empresa y los comportamientos de los clientes. Sin embargo, es importante destacar
que los patrones de compra y las preferencias de los clientes pueden cambiar con el
tiempo, lo que subraya la necesidad de un monitoreo continuo y la adaptacion constante
de las estrategias para mantenerse al dia con las tendencias del mercado y las
evoluciones en el comportamiento del cliente. Asimismo, la colaboracién con expertos
y la formacidn de un equipo multidisciplinario deberian ser considerados para fortalecer
las estrategias comerciales. La capacitacion del personal de soporte y ventas es crucial
para garantizar la efectiva implementacion de las estrategias y brindar un servicio de
alta calidad a los clientes. Establecer canales de retroalimentacion con los clientes

externos, como encuestas y llamadas de retorno, proporcionara informacién valiosa
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sobre las experiencias y expectativas de los clientes, lo que permitira realizar mejoras
continuas y adaptar las estrategias para satisfacer sus necesidades en constante

evolucion.

6.2 Recomendaciones

Se recomienda que la empresa farmacéutica aproveche la segmentacion de
clientes en cuatro clUsteres para personalizar las ofertas y promociones de acuerdo con
las preferencias de compra de cada grupo. Esto implica la creacion de estrategias de
marketing especificas para cada cluster, destacando los productos que se ajustan a las
preferencias de cada segmento. Por ejemplo, podrian implementarse ofertas especiales
en inyectables para el clister KO o promociones en cremas para el clister K1. Esta

personalizacion puede aumentar la relevancia de las ofertas y la satisfaccion del cliente.

Dado que los patrones de compra y las preferencias de los clientes pueden
cambiar con el tiempo, es fundamental que la empresa establezca un sistema de
monitoreo continuo. Esto implica seguir recopilando datos y aplicar técnicas de
Machine Learning de forma constante para mantenerse actualizada con las tendencias
del mercado y los cambios en el comportamiento del cliente. EI monitoreo continuo

permitira ajustar las estrategias a medida que evoluciona el mercado.

De igual manera, consideramos que es importante continuar colaborando con
expertos como los gerentes o supervisores de la empresa, como el que ha asistido en la
validacion de los resultados. Esta colaboracion garantiza que los enfoques y algoritmos
utilizados estén alineados con las mejores préacticas y las necesidades cambiantes del

mercado.

La empresa deberia considerar la formacion de un equipo multidisciplinario que
incluya especialistas en Machine Learning y anélisis de datos a fin de robustecer las
estrategias comerciales. Asimismo, a medida que se implementen nuevas estrategias,
es importante capacitar al personal de soporte y de ventas, ya que permitira que se

generen sinergias para brindar un servicio mas efectivo a los clientes.
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Finalmente, recomendamos que la empresa establezca un canal de
retroalimentacion con los clientes externos, como encuestas o llamadas de callback, ya
que proporcionaria informacion valiosa sobre las experiencias y expectativas de los
clientes. Evaluar la satisfaccion del cliente y recopilar sus opiniones ayudara a la

empresa a realizar mejoras y a adaptar sus estrategias para satisfacer sus necesidades.
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ANEXOS

Anexo 1
Conformidad por parte de la empresa para el uso de la data. El logo, nombre de la empresa 'y

direccion no se visualizan por motivos de confidencialidad.

18 de octubre de 2023

Sr: Fernando José Miyagi Yamashiro
ASUNTO: Solicitud de Uso de Data para proyecto de investigacién
Estimado Sr. Miyagi:

En relacién a nuestra reciente conversacién sobre mi proyecto de investigacién de grado, solicito
formalmente su autorizacién para el uso de la data del periodo junio - agosto 2023 de la empresa.
Creo firmemente que los hallazgos y anélisis derivados de este trabajo no solo aportardn a mi
formacién académica, sino que también pueden generar valor y proponer mejoras para la
empresa.

Quiero reiterarte mi compromiso de garantizar la total confidencialidad de la informacién y
asegurarte que serd utilizada exclusivamente para fines académicos y de investigacién en este
proyecto.

Para confirmar su conformidad con esta solicitud, le agradeceriamos firmar esta carta.
Quedo atento a su respuesta y agradezco de antemano su colaboracién y apertura.

Saludos cordiales,

Firma de autorizacién
Nombre: Fernando José Miyagi Yamashiro
Cargo: Coordinador General

FERNANDO MIYAGI
Coordinador General

P e

Nota. Elaboracién propia
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Anexo 2

Entrevista con el experto de la empresa del sector farmacéutico

Fecha de la entrevista: miércoles 19 de octubre 2023 a las 20:00 horas
Duracién: 20 minutos

Ubicacion: Virtual - Google Meets

Entrevistador: Buenas noches Sr. Fernando, de antemano agradecemos su tiempo para esta
reunion. Como parte de nuestro proyecto de tesis en nuestro curso de titulacion, estamos
desarrollando una propuesta para aplicar Machine Learning mediante la segmentacion de
clientes y la implementacion de algoritmos de cluster. Nuestro objetivo principal es permitir
que la empresa del sector farmacéutico pueda identificar patrones de compra entre sus clientes
y, en base a esta informacion, categorizarlos en grupos especificos, con el fin de que ustedes

puedan disefar estrategias de venta y promocidn mas efectivas.

Entrevistado: Hola, con gusto. Adelante.

Entrevistador: Comencemos hablando de las variables que hemos utilizado en nuestro
andlisis. Hemos considerado 7 tales como "ZONA_ML", "Oficina", "Propiedad", "ESTATUS
PRODUCTQO", "ARTICULO_2", "Cantidad", "PRECIO". ;(Crees que estas variables son
adecuadas y representativas para llevar a cabo la segmentacion de clientes en el sector

farmacéutico?

Entrevistado: Si, en general, esas variables son cruciales para comprender el comportamiento
de los clientes en el sector farmacéutico y, de hecho, son consistentes con las que solemos

utilizar en mi area.

Entrevistador: Excelente. A continuacion, me gustaria explicarte las dos técnicas que hemos
aplicado en nuestro trabajo. Comencemos con la propuesta 1 (K-Means, 4 cllsteres),
Observamos que, en esta técnica, la variable "estatus producto” muestra una prevalencia de
categorias como “regular" y "corto vencimiento”, y estas son especialmente aplicables a
articulos como comprimidos, cremas y suspension oral. Ademas, hemos notado que las zonas

donde se realizan mas compras son Lima, Norte y Sierra, y las oficinas més predominantes son
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LI, NO y SU. Por ultimo, en la variable "propiedad”, se destacan el circuito cerrado, mayorista

y co-distribuidor en 3 de los clusteres.

Entrevistado: Entiendo. Los resultados de la propuesta 1 parecen muy adecuados y se ajustan
a la realidad de nuestro negocio. Estos hallazgos relacionados con los productos y las
ubicaciones son particularmente interesantes y podrian ayudarnos a definir estrategias

comerciales especificas.

Entrevistador: Efectivamente. Continuemos con la propuesta 2 (Cluster Jerarquico, 4
clisteres). La diferencia mas notable en esta técnica es la mayor segmentacion de "articulo”,
con un aumento en la presencia de inyectables. Ademas, en la variable "oficina", hemos
identificado la inclusion de la categoria "Capon". En base a lo indicado, ¢ Cual de las propuestas

crees que seria la mas adecuada y por qué?

Entrevistado: En mi perspectiva, la propuesta 1 parece ser la mas adecuada y se ajusta bien a
la realidad de nuestro negocio. Los resultados obtenidos se centran en productos y ubicaciones
de manera precisa, lo que podria resultar muy valioso para nuestras estrategias comerciales.
Tanto los resultados como las variables seleccionadas me parecen interesantes, por lo que me

gustaria conocer mas sobre las estrategias que han considerado.

Entrevistador: Claro, agradecemos tus comentarios y apreciamos tu tiempo. Seran de gran
ayuda para finalizar nuestros analisis de ambas técnicas. Adicionalmente, te comentamos que
ya nos reuniremos para poder proporcionarte mas informacion acerca de las estrategias que

hemos considerado en ambos modelos.

Entrevistado: De nada, gracias a ustedes por realizar este proyecto, que sera de gran utilidad
para nuestra area y nos permitird generar valor mediante el desarrollo y ejecucion de estrategias

comerciales orientadas a nuestros clientes.
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Anexo 3

Foto de la reunion con el experto de la empresa del sector farmacéutico

- C @& meetgoogle.com/yvw-gzss-apf
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Anexo 4

Perfil del experto de la empresa del sector farmacéutico

“'FERNANDO MIYAGI

ABMINISTRADOR

Fernando Miyagi 2

Mas de 500 contactos

a Henning Gutierrez Vasquez es contacto en comun

2+ Conectar Enviar mensaje @
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