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Abstract

In the retail sector, customer segmentation plays a pivotal role in understanding buying behavior
and designing effective marketing strategies. This study addresses an analysis of consumer goods
sales in a retail establishment using unsupervised machine learning techniques. With a dataset
containing over 64.000 transactions from 22.000 customers over the course of a year, algorithms
like K-Means, Hierarchical Clustering, and DBSCAN are applied to segment the store's audience
based on recency, frequency, and investment. A valuable insight into purchase patterns and
customer loyalty is provided, offering potential for enhancing business strategies in the retail

sector.
JEL classification: C4, 125, J28, L81, M31, O52.

Key words: RFM Analysis, Customer Segmentation, Retail Sales, Machine Learning, K-Means
Clustering, Hierarchical Clustering, DBSCAN Clustering.
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Resumen

En el ambito minorista, la segmentacion de clientes desempeia un papel crucial para comprender
el comportamiento de compra y disefiar estrategias de marketing efectivas. Se aborda un analisis
de ventas de bienes de consumo en un establecimiento minorista, utilizando técnicas de
aprendizaje automatico no supervisado. Con un conjunto de datos que abarca mas de 64.000
transacciones de 22.000 clientes durante un afio, se aplican algoritmos como K-Means,
Hierarchical Clustering y DBSCAN, para segmentar el publico del comercio segin su recencia,
frecuencia e inversion. Se proporciona una vision valiosa de los patrones de compra y la lealtad

del cliente, aportando potencial para mejorar las estrategias comerciales en el sector minorista.

Clasificacion JEL: C4, 125, J28, L81, M31, O52.

Palabras clave: Analisis RFM, Segmentacion de Clientes, Ventas Minoristas, Aprendizaje
Automatico, Agrupamiento K-Means, Agrupamiento Jerarquico, Agrupamiento DBSCAN.
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1 Propuesta TFM
1.1 Motivacion TFM

Dada la constante evolucion y la creciente competitividad en el sector comercial, impulsada en
gran medida por la digitalizacion, en la actualidad los competidores comerciales se enfrentan a un
entorno empresarial altamente dindmico, donde la capacidad de recoger, almacenar y procesar

datos se ha convertido en un recurso de alto valor.

La aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico se ha vuelto factible gracias a esta capacidad
de manejar grandes volimenes de datos. Esto permite a las empresas comprender y segmentar a
sus clientes de manera mds precisa, lo que a su vez tiene un impacto positivo en la aplicacion de
técnicas de marketing y estrategias comerciales. Al conocer mejor a sus clientes, las empresas
pueden personalizar sus ofertas, optimizar sus estrategias de ventas y, en ultima instancia,

maximizar sus beneficios.

En este Trabajo de Fin de Master se lleva a cabo un andlisis de comportamiento de clientes, en el
que se emplean técnicas de aprendizaje automatico para ilustrar el valor potencial que existe en

los datos cotidianos en un establecimiento minorista comun.

1.2 Objetivos Generales y Especificos

El objetivo general de este trabajo consiste en encontrar los grupos similares de clientes que
pudieran existir en datos analizados de un establecimiento concreto, por medio de la aplicacion de

algoritmos de aprendizaje automatico no supervisado.
Se plantean los siguientes objetivos especificos:

e Analisis previo de los datos seguin RFM (Recencia, Frecuencia, Inversion) de los clientes.
e Aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico no supervisado
e Obtencion de clientes segmentados e interpretacion de hallazgos en los resultados

obtenidos.

En primer lugar, se realiza un analisis RFM (Recencia, Frecuencia, Inversion) al conjunto bruto

de datos, lo que permite una comprension de la relacion de los clientes con el establecimiento
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minorista. Este enfoque permite determinar la frecuencia y la actualidad de las visitas de los
clientes y evaluar el valor monetario de sus compras. Al aplicar el analisis RFM, se realiza un
tratamiento de las fechas de compra de los clientes y su cantidad invertida en compras, resultando

en un conjunto de datos que se utiliza en la aplicacion de los algoritmos.

Luego, se aplican técnicas de aprendizaje automatico no supervisado, incluyendo algoritmos como
K-Means, Hierarchical Clustering y DBSCAN. Se utiliza Python para la aplicacion a nivel practico

de estos algoritmos y visualizar los resultados que separan a los clientes en grupos homogéneos.

La interpretacion de estos resultados proporciona informacion valiosa para la toma de decisiones

estratégicas mas eficaces, de aplicacion en campaiias publicitarias y de marketing.

1.3 Estructura del documento

Ademas de este primer capitulo de propuesta de Trabajo de Fin de Master, este documento se ha

organizado en los siguientes capitulos:

- Capitulo 2. Introduccion. En este capitulo se hace una introduccion contexto, explorando
literatura relevante sobre la importancia del andlisis de ventas minoristas y las técnicas de
aprendizaje automatico utilizadas en este estudio y las aplicaciones que otros autores han realizado

en la segmentacion de clientes.

- Capitulo 3. Marco Tedrico. En este capitulo se describen el Aprendizaje Supervisado y el No
Supervisado. Se explican con detalle los algoritmos contenidos en este ultimo tipo y que se aplican

en este Trabajo de Fin de Master.

- Capitulo 4. Materiales. En este capitulo se describe la base de datos, se explica el andlisis previo
y el preprocesamiento que se aborda. Se analizan las variables para entender el conjunto de datos

que se trata y su origen.

- Capitulo 5. Experimentacion. En este capitulo se analizan e interpretan los resultados obtenidos,

dandole significado a la segmentacion de clientes obtenida en cada caso.

- Capitulo 6. Conclusiones. En este capitulo se plasman las conclusiones, denotando la importancia
de la segmentacion de clientes y como el uso de los algoritmos de Clustering aporta valor en el

sector.
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El estudio estd organizado abordando primeramente una introduccion de contexto, explorando
literatura relevante sobre la importancia del analisis de ventas minoristas y las técnicas de

aprendizaje automatico utilizadas en este estudio.

Mas adelante se profundiza en los fundamentos del aprendizaje automatico, destacando las
diferencias entre el aprendizaje supervisado y no supervisado, y se presenta una descripcion

detallada de los algoritmos de agrupamiento seleccionados.

Seguidamente se profundiza en los fundamentos del aprendizaje automatico, destacando las
diferencias entre el aprendizaje supervisado y no supervisado, y se presenta una descripcion

detallada de los algoritmos de agrupamiento seleccionados

Posteriormente se revisan los materiales, donde se aborda la descripcion de la base de datos
utilizada y se analizan sus caracteristicas También se lleva a cabo un andlisis detallado de las

variables involucradas.

Luego se presenta la metodologia utilizada en el analisis, incluyendo la preparacion de datos y la
aplicacion de los algoritmos de aprendizaje automatico. Se discuten los resultados obtenidos,

seguidos de un analisis de los mismos.

Por ultimo, se resumen los hallazgos conseguidos en el estudio y se extraen conclusiones

relevantes.

2 Introduccion

En un mundo cada vez mas interconectado y digitalizado, la informacion se ha convertido en un
activo alto valor. Los datos, su andlisis y la interpretacion de la informacion recogida, se han

convertido en un recurso esencial para la toma de decisiones en una amplia gama de campos [1].

La Ciencia de Datos en general y el Aprendizaje Automatico en particular, han experimentado un
gran auge en los ultimos afios. Este incremento de uso y aplicabilidad, ha sido impulsado por una
combinacion de factores, que incluyen la disponibilidad masiva de datos, el aumento en el poder
de computo en casi cualquier dispositivo, los avances en algoritmos, y la creciente conciencia de

su potencial [2]. El Aprendizaje Automatico en concreto, destaca como herramienta que habilita
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el poder extraer conocimiento y tomar decisiones informadas a partir de datos masivos y

complejos.

Una de las tendencias mas notables es el surgimiento del Aprendizaje Profundo (Deep Learning),
que han demostrado un rendimiento excepcional en tareas de vision por computadora,
procesamiento de lenguaje natural y mas. Redes neuronales profundas, como las redes neuronales
convolucionales (CNN) y las redes neuronales recurrentes (RNN), han superado con creces las
expectativas en aplicaciones que van desde la deteccion de fraudes [3] hasta la traduccion

automatica.

Una de las aplicaciones mas relevantes del Aprendizaje Automatico no supervisado, consiste en la
segmentacion de clientes a partir de datos sin clasificar para detectar patrones similares entre los
clientes y lograr separarlos segin sus habitos y comportamiento [4]. Esto resulta en generacion de

conocimiento de alto valor para impulsar estrategias de marketing y retencion mas efectivas [5],

[6].

La segmentacion utilizando esta metodologia analiza y agrupa los comportamientos de los clientes.
Esto se logra por medio de algoritmos populares y extendidos en el ambito del Aprendizaje
Automatico; K-Means resulta ser generalmente una buena aproximacion [7] ampliamente
conocida. Sin embargo, es una buena practica intentar multiples algoritmos diferentes, ya que
diferentes propiedades de los datos pueden quedar més claras al aplicar mas de una técnica de
Clustering [8]. También hay que notar que, cada algoritmo puede mostrar limitaciones o ventajas:
K-Means es eficiente en conjuntos de datos grandes y multidimensionales, pero no trabaja
demasiado bien si existe ruido en los datos, cuestiéon con la que no tiene dificultades DBSCAN
[9]. El Hierarchical Clustering por otro lado, es capaz de manejar datos con formas mas irregulares,
pero resulta mas costoso computacionalmente y la jerarquia de grupos puede ser dificil de

visualizar en conjuntos de datos complejos [10].
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3  Marco teodrico

3.1 Aprendizaje automatico: supervisado vs no
supervisado

En Aprendizaje Automatico podemos encontrar dos metodologias diferentes, basadas en las
diferencias fundamentales en la forma en que los algoritmos de aprendizaje interactuan con los

datos y aprenden de ellos. Entre ellas, se distinguen el aprendizaje supervisado y no supervisado.

En el Aprendizaje Supervisado (Supervised Learning) los algoritmos se entrenan utilizando un
conjunto de datos etiquetado. En este proceso, el conjunto de datos de entrenamiento contiene
ejemplos que consisten en pares de entrada y salida esperada. Estas salidas esperadas pueden ser
etiquetas o valores conocidos relacionados con las entradas correspondientes. El objetivo principal
del Aprendizaje Supervisado es que el algoritmo aprenda una funcién o patrén que pueda mapear

de manera efectiva las entradas a las salidas esperadas.

Una vez que el modelo se ha entrenado utilizando este conjunto de datos etiquetado, se vuelve
capaz de hacer predicciones precisas sobre nuevos datos no etiquetados. En otras palabras, el
algoritmo busca identificar patrones y relaciones entre las entradas y las salidas conocidas durante
el entrenamiento y luego aplicar ese conocimiento para realizar predicciones en situaciones en las
que las salidas no estan etiquetadas previamente. Esta aproximacion es ampliamente utilizada en
una variedad de aplicaciones, como clasificacion de correos electronicos como spam o no spam,
deteccion de fraudes en transacciones financieras y diagndstico médico, entre otros. Ejemplos de
técnicas en aprendizaje supervisado incluyen Regresion Lineal, Regresion Logistica, Maquinas de

Soporte Vectorial (SVM), y Redes Neuronales Artificiales (ANN).
Sus principales ventajas son:

e Precision en las Predicciones: Debido a que se dispone de etiquetas de referencia, los
modelos supervisados tienden a ofrecer predicciones altamente precisas.

e Amplia Aplicacion: Este enfoque se aplica ampliamente en tareas de clasificacion y
regresion en una variedad de campos, como la medicina, la industria financiera y

reconocimiento de imagenes.
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e Interpretacion Intuitiva: Los resultados del aprendizaje supervisado son faciles de

interpretar, ya que el modelo se entrena para predecir etiquetas especificas.
Desventajas:

e Dependencia de Datos Etiquetados: El principal inconveniente es la necesidad de disponer
de un conjunto de datos etiquetados de alta calidad, que a menudo pueden ser costosos y
dificiles de obtener.

e Sobreajuste (Overfitting): Los modelos pueden ser propensos al sobreajuste, lo que
significa que pueden adaptarse demasiado a los datos de entrenamiento y no generalizar
bien a nuevos datos. Esto puede ocurrir si el modelo es muy complejo o si el conjunto de

datos de entrenamiento es pequefio.

Por otro lado, el Aprendizaje No Supervisado se centra en la identificacion de patrones y
estructuras ocultas en un conjunto de datos sin la guia de etiquetas o valores de salida predefinidos.
En este tipo de aprendizaje automatico, el algoritmo analiza los datos y busca relaciones naturales
entre ellos sin necesidad de informacion externa que indique cémo deben agruparse o
categorizarse. El objetivo principal del Aprendizaje No Supervisado es descubrir la estructura
subyacente en los datos sin etiquetas previas. Ejemplos de técnicas de aprendizaje no supervisado
son Clustering (Agrupamiento), Reduccion de Dimensionalidad o Andlisis de Componentes

Principales (PCA).
Ventajas del Aprendizaje No Supervisado:

e Descubrimiento de Patrones Ocultos: El aprendizaje no supervisado es excepcional para
descubrir patrones y estructuras ocultas en datos no etiquetados, lo que puede revelar
informacion valiosa.

e Exploracion de Datos Complejos: Es util cuando se trabaja con datos complejos y no

estructurados, como imagenes, texto no etiquetado o datos de sensores.
Desventajas:

e Dificultad para Evaluar la Calidad de Resultados: Dado que no se dispone de etiquetas de

referencia, la evaluacion de la calidad de los resultados puede ser subjetiva y complicada.
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e Interpretacion Menos Directa: En comparacion con el aprendizaje supervisado, los
resultados del aprendizaje no supervisado pueden carecer de una interpretacion directa, lo

que requiere un andalisis mas profundo.

Este Trabajo de Fin de Master se centra en la aplicacion de técnicas de aprendizaje no supervisado.
A continuacién, se describen a nivel tedrico los distintos algoritmos de agrupamiento que se

aplican.

3.2 Técnicas de agrupamiento seleccionadas

Se han seleccionado tres técnicas de agrupamiento ampliamente reconocidas: K-Means,
Hierarchical Clustering y DBSCAN, debido a sus enfoques diferentes y posibilidad de variabilidad

en los resultados que pueden ser obtenidos.

3.2.1 K-Means

K-Means [11], conocido por su simplicidad y eficiencia, este algoritmo agrupa datos intentando
separar las muestras en grupos de igual varianza, minimizando un criterio conocido como inercia
o suma de cuadrados dentro del grupo. El algoritmo requiere que se especifique el numero de
grupos a separar. Escala bien a un gran nimero de muestras y se ha utilizado en una amplia gama

de areas de aplicacion en diferentes campos.

El algoritmo K-Means divide un conjunto de N muestras X en K clusteres disjuntos C, cada uno
descrito por la media p;j de las muestras en el cluster. Comunmente, a estas medias se les llama

"centroides" de los clusteres; ten en cuenta que, en general, no son puntos de X, aunque se

D i (=)

i=0

encuentran en el mismo espacio.

La inercia puede considerarse como una medida de cuan coherentes son internamente los clusteres,

pero trae algunas desventajas:

e Lainercia asume que los clusteres son convexos e isotropicos, lo que no siempre es el caso.

Responde mal a clisteres alargados o a variedades con formas irregulares.
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e Lainercia no es una métrica normalizada: solo sabemos que valores mas bajos son mejores
y cero es Optimo. Pero en espacios de muy alta dimension, las distancias euclidianas
tienden a inflarse (esto es un ejemplo del llamado "problema de la maldicion de la

dimensionalidad").

En términos basicos, el algoritmo consta de tres pasos. El primer paso elige los centroides iniciales
aleatoriamente. Después de la inicializacion, K-Means consiste en repetir los dos pasos restantes
en un bucle. El primer paso asigna cada muestra al centroide mas cercano. El segundo paso crea
nuevos centroides tomando el valor promedio de todas las muestras asignadas a cada centroide
anterior. Se calcula la diferencia entre los centroides antiguos y los nuevos, y el algoritmo repite
estos dos ultimos pasos hasta que este valor sea inferior a un umbral. En otras palabras, se repite

hasta que los centroides no se muevan significativamente.

Transcurrido tiempo suficiente, K-Means siempre convergerd, aunque esto puede llevarlo a un
minimo local. Esto depende en gran medida de la inicializacion de los centroides. Para sofocar
esto, a menudo se realiza el calculo varias veces con diferentes inicializaciones de los centroides.
Un método para abordar este problema es el esquema de inicializacion K-Means++, utilizado en
este Trabajo. Esto inicializa los centroides de manera que estén (en general) distantes entre si, lo

que probablemente conduzca a mejores resultados que la inicializacion aleatoria [11].

3.2.2  Hierarchical Clustering

La eleccion de Hierarchical Clustering [12] complementa el abordaje de K-Means, ya que no
requiere la especificacion previa del numero de clusters. En su lugar, construye una jerarquia de
clusters que puede ser util para comprender las relaciones entre grupos de clientes. Esta técnica

proporciona flexibilidad al explorar la jerarquia en diferentes niveles de detalle.

El algoritmo construye grupos anidados en el conjunto de datos, obteniendo subconjuntos mas
pequeios. La division es en funcion de sus similitudes, hasta que las diferencias son cada vez mas

pequeias. En ultima instancia, el tltimo grupo dividido resulta ser un grupo individual.

A nivel técnico, el algoritmo comienza considerando cada punto de datos como un grupo
individual y luego procede a combinar gradualmente los grupos mas cercanos en grupos mas
grandes. Esto se hace mediante la aplicacion de una medida de similitud, como la distancia

euclidiana, entre los puntos de datos y la fusion de los dos grupos més cercanos en uno solo. Este
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proceso se repite hasta que todos los puntos de datos estén en un solo grupo o hasta que se cumpla
algun otro criterio predefinido, como un nimero méaximo de grupos o una distancia maxima entre

grupos.

Una de las caracteristicas distintivas de Hierarchical Clustering es que genera una estructura de
arbol llamada dendrograma, que muestra como se agrupan los datos a diferentes niveles de
similitud. Esto permite una visualizacién intuitiva de la jerarquia de clusters y facilita la

identificacion de patrones en los datos.

Entre las ventajas de este algoritmo se incluye la capacidad de manejar datos con formas
irregulares y la capacidad de proporcionar una vision detallada de la estructura de clusters. Sin
embargo, puede ser computacionalmente costoso en conjuntos de datos grandes y puede ser dificil

determinar el nimero 6ptimo de clusters en la jerarquia.

3.2.3 DBSCAN

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) [13] es una seleccion
incorporada por su capacidad para detectar clusters (grupos) de formas irregulares y su robustez
ante ruido y valores atipicos. Dado que el conjunto de datos podria contener comportamientos de
compra inusuales o no homogéneos, DBSCAN es valioso para identificar grupos de clientes que
no se ajustan a patrones convencionales. Ademas, no requiere definir previamente el numero de

clusters y puede identificar automaticamente la densidad de datos.

DBSCAN es un algoritmo de agrupacion de datos que se basa en la densidad de los puntos en el
espacio de variables/caracteristicas del conjunto de datos. En lugar de requerir una predefinicion
del nimero de clusteres, DBSCAN identifica automaticamente los clusteres en funcion de coémo
se agrupan los puntos en areas densas y cémo se separan de areas menos densas. Utiliza dos
parametros clave: la distancia maxima que un punto puede estar de otro para considerarse parte
del mismo cluster (épsilon) y el nimero minimo de puntos requeridos para formar un cluster

(minPoints).

Para cada punto del conjunto de datos, se aplica un escaneo a su alrededor. El escaneo se hace
segun un radio de accion marcado por la variable establecida épsilon. Si en la zona escaneada,
resulta haber el nimero establecido de minPoints, se genera un cluster. Mientras que el parametro

minPoints controla principalmente la tolerancia del algoritmo hacia el ruido (en conjuntos de datos
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ruidosos y grandes, puede ser deseable aumentar este parametro), el parametro épsilon es crucial

ya que controla cuantos puntos vecinos forman un cluster.

4 Materiales

4.1 Descripcion de la base de datos

El conjunto de datos elegido proporciona una vision detallada de las transacciones de ventas en un
establecimiento minorista de bienes de consumo. Estos datos se originan en el escanco de los
codigos de barras de productos individuales en el momento de la compra por parte de los clientes

en el establecimiento.
La fuente de donde se han extraido el conjunto de datos proviene de kaggle.com [14]

Este conjunto de datos abarca un total de 64.682 transacciones de venta, lo que proporciona un
volumen significativo de informacidén para su analisis. En estas transacciones, se encuentran
involucradas 5.242 SKU's (Stock Keeping Units), que representan una variedad diversa de

productos en el inventario del minorista.

Un aspecto importante a destacar es que los datos han sido previamente sometidos a un proceso
de anonimizacion, en el que los identificadores clave, como el SKU Category ID y el SKU ID,
estan codificados alfanuméricamente, lo que garantiza la confidencialidad y la privacidad de la

informacion del producto.

Este conjunto de datos abarca un periodo de tiempo de un afo, especificamente el afio 2016.
Ademas, se ha registrado un total de 22.625 clientes que realizaron compras en el establecimiento

minorista.

A continuacion, se ofrece una descripcion de las variables:

Date (Fecha de la Transaccion de Venta): Registra la fecha en que se realizé una transaccion.
Customer_ID (ID del Cliente) identifica de manera unica a cada cliente.

Transaction_ID (ID de la Transaccion) proporciona un identificador unico que representa una
venta/transaccion, por cliente por dia, y puede contener uno o mas productos diferentes, con sus

respectivas cantidades.
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SKU_Category (ID de la Categoria de SKU) codifica la categoria a la que pertenece cada

producto (anonimizado).
(SKU) ID de SKU codifica de manera unica cada producto (anonimizado).

(Quantity) Cantidad Vendida indica la cantidad del mismo producto vendido en cada

transaccion.

(Sales_ Amount) Importe de Ventas este valor es el resultado del precio unitario multiplicado por
la cantidad vendida. Los precios unitarios pueden estar registrados como precios netos sin

impuestos, ya que no siguen el redondeo tipico de precios de venta al publico.

En el siguiente apartado se realiza un analisis de los valores de estas variables.

4.2 Analisis de variables

El conjunto de datos contiene 131.706 instancias con § variables. Por medio de codigo de Python
utilizando la libreria Pandas, se detecta que en el conjunto de datos no hay datos nulos ni faltantes.
Se detecta que la primera variable, 'Unnamed: (', resulta ser tan so6lo la numeracion de las

instancias, por lo que se elimina.

Lo siguiente que se plantea es la eliminacion de valores atipicos. Sin embargo, como se cuenta a

continuacion, no se considera que estos existan.

Se afiade la variable '"Price_Unit', para obtener el precio unitario de cada producto, que resulta de
dividir 'Sales Amount' entre ' Quantity'. La motivacion de afiadir esta variable es estudiar valores
atipicos en el precio unitario de un producto que pudiera quedar enmascarado en las variables
'Sales Amount' y ' Quantity'. De esta forma, podria detectar algiin valor atipico que pasara

desapercibido de otra forma.
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Tabla 1. Estructura de los datos.

Date Customer_ID Transaction_ID SKU_Category SKU Quantity  Sales_ Amount
02/01/2016 2547 1 X52 OEM7L 1.0 3.13
02/01/2016 822 2 2ML 68BRQ 1.0 5.46
02/01/2016 3686 3 0H2 CZUZX 1.0 6.35
02/01/2016 3719 4 O0H2 549KK 1.0 5.59
02/01/2016 9200 5 O0H2 K8EHH 1.0 6.88

Enla tabla I se refleja la estructura de los datos. En la tabla 2 se realiza un estudio de la estadistica

descriptiva del conjunto después de anadir la variable Price_Unit:

Tabla 2. Estadistica descriptiva del conjunto de datos.

Customer_ID Transaction_ID Quantity Sales_Amount Price_Unit

count 131706.000000 131706.000000 131706.000000 131706.000000 131706.000000
mean 12386.450367 32389.604187 1.485311 11.981524 9.692429
std 6086.447552 18709.901238 3.872667 19.359699 14.944890
min 1.000000 1.000000 0.010000 0.020000 0.015000
25% 7349.000000 16134.000000 1.000000 4.230000 3.680000
50% 13496.000000 32620.000000 1.000000 6.920000 6.070000
75% 17306.000000 48548.000000 1.000000 12.330000 10.100000
max 22625.000000 64682.000000 400.000000 707.730000 693.800000

Se realiza una revision en busca de valores atipicos en el conjunto de datos, pero, aunque se han
encontrado valores que podrian considerarse atipicos, estos no deben ser necesariamente
eliminados. Los valores atipicos en un conjunto de datos pueden ser puntos de datos que se desvian
significativamente del comportamiento general de los demas, pero eso no implica que sean datos

erroneos o inadecuados para el andlisis. En este caso, los valores atipicos pueden representar
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comportamientos de compra Unicos o transacciones excepcionales que son relevantes para
comprender la diversidad de la base de clientes, pudiendo aportar informacién valiosa sobre

segmentos de clientes unicos, por ello se decide contar con ellos.

5 Experimentacion

5.1 Preprocesamiento de datos

Una vez se realiza el entendimiento del conjunto de datos, se analiza su estadistica descriptiva, se
verifica que el conjunto no tiene valores faltantes ni nulos, y se determina que la eliminacioén de
valores atipicos aplica en este caso, se procede a trabajar con el conjunto de datos hacia la

aplicacion de los algoritmos mencionados.

A continuacion, se prepara un nuevo conjunto de datos a partir del original, donde se calculan las
tres métricas fundamentales en un andlisis de Recencia, Frecuencia, Inversion (RFM), con el
objetivo de proporcionar una representacion mas precisa y detallada del comportamiento de cada

cliente en términos de sus habitos de compra. Estas métricas son:

e Recency ("Recencia"): Tiempo transcurrido desde la tltima compra. Tiene como resultado
el namero de dias transcurridos desde la ultima compra del cliente en el establecimiento,
es decir, la actualidad de su ultima compra. Se calcula haciendo la diferencia de dias entre
01 enero de 2017 con la fecha que marca la variable 'Date".

e Frequency (Frecuencia): Cantidad de veces que el cliente ha comprado, en este caso,
durante el afio de estudio. Se obtiene haciendo un conteo del total de las transacciones de
cada cliente durante el afio de estudio.

e Monetary (Inversion): Cantidad total de dinero invertido en compras por el cliente durante
el afio de estudio. Calculada a partir de la suma del valor monetario de todas las

transacciones que ha realizado cada cliente.

El tratamiento destaca por su simplicidad, pero es sumamente importante las conclusiones a las

que se puede llegar segmentando estos datos.

El conjunto de datos resultante del andlisis de RFM es el que se muestra en la tabla 3. Como se

puede observar, cada cliente tiene ahora tan solo las tres variables descritas. Estas instancias de
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puntos de tres variables se representan posteriormente en visualizaciones tridimensionales, con los

grupos de clientes segmentados obtenidos.

Tabla 3. Conjunto de datos RFM

Customer_ID Inversion Frecuencia Recencia
0 1 16.29 2

1 2 22.77 2

2 3 10.92 3

3 4 33.29 5

4 5 78.82 5
22620 22621 9.69 2
22621 22622 6.07 1
22622 22623 128.01 2
22623 22624 19.60 2
22624 22625 83.62 9
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En la siguiente figura, Figura 1, se muestra la distribucion las variables obtenidas:

Distribucion de las variables

o
103 4
102 4
wn
g
S
S
10? 5
100 -
8
1071 4 :

Inversion Frecuencia Recencia

Figura 1. Distribucion de las variables Inversion, Frecuencia, Recencia obtenidas.

Después del analisis RFM y se procede a la normalizacion/estandarizacion de variables, para
asegurar que no hay impacto en el desempefio de los algoritmos debido a diferencias de escalas o
magnitudes. La estandarizacion de datos que se aplica consiste en hacer la media cero y la

desviacion estdndar uno. Para cada dato de cada variable, se recalcula segun:

z=(XxX-pn)/s

Universidad Internacional de Andalucia, 2024



22

En la ecuacion anterior, p es la media aritmética y s corresponde con la desviacion estandar del

conjunto de datos de la variable calculada.

El siguiente paso consiste en aplicar cada algoritmo escogido, pues el conjunto de datos resultante

es apto para ser tratado.

En K-Means primero se considera cuantos grupos deben ser fijados para que el algoritmo haga
converger los centroides. Como se ha mencionado previamente, se escoge la inicializacion 'k-
means++', que inicializa los centroides de manera se distancien entre si, y que probablemente
asegure obtener mejores resultados que con inicializacion aleatoria. Con ayuda de las medidas
resultantes de aplicar la inercia y el Silhouette Score, evaluadas para hasta 8 grupos, se concluye

que la mejor segmentacion es la de 4 grupos.

Cuando se aplica Hierarchical Clustering, se aplica el dendrograma de la libreria sklearn [14], en
el que se aplica una visualizacion personalizada para un mejor entendimiento para el lector. Se
utiliza el método 'Ward', que fusiona clusteres de manera que se minimice la varianza dentro de
los clusteres resultantes, siendo estos lo mas homogéneos posible entre si en términos de similitud
de los datos del cluster. Por ultimo, se establece un umbral de distancia euclidea en la que la

segmentacion queda hecha para 3 clusteres lo suficientemente diferentes entre si.

Al aplicar DBSCAN, se prueban numerosas combinaciones de épsilon y minPoints, pero los
puntos estan poblando de forma muy densa la frecuencia y la inversion en sus valores mas bajos
y, lamentablemente es la Uinica zona densa del conjunto de datos. Por lo que este algoritmo da los
resultados esperados, pero no tienen demasiada aplicacion ni desvelan nada novedoso en los datos

que no pudiese verse antes de aplicar el algoritmo.

La fase final consiste en la conclusion los resultados obtenidos y se destacan las implicaciones

practicas de los hallazgos en el contexto de ventas minoristas.
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5.2 Resultados

Dados todos estos pasos previos, se procede a aplicar los algoritmos de Clustering seleccionados:

e K-Means

Al aplicar K-Means, se obtienen 4 grupos de clientes diferentes. Para determinar el namero de

grupos (clusters), se emplean dos métricas clave: la inercia (distorsion) y el Silhouette Score.

La inercia se utiliza para evaluar cuan compactos son los clusters, y el Silhouette Score mide la
cohesion y la separacion entre clusters. Al ejecutar K-Means con una variedad de valores de 'k', se

calcula la inercia y el Silhouette Score para cada caso.

40000 - L 0.70
35000 A L 0.65
30000 A
L 0.60 o
S
@
©
2 25000 - §
- 0.55 <
2]
20000 -
- 0.50
15000 -
- 0.45
10000 -

Figura 2. Resultados del célculo de la inercia y el Silhouette Score para valores de k comprendidos

entre 2 y 8.
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Después de un analisis detallado de ambas métricas, se observa que el valor de 'k' que maximiza
el Silhouette Score y, simultaneamente, muestra un punto de inflexion mas pronunciado en la curva
de la inercia es igual a 4. Establecidos los grupos, en la tabla 4 se muestra la cantidad de clientes

comprendidos en cada uno.

Tabla 4. Grupos obtenidos aplicando K-Means y cantidad de clientes por grupo.

Cluster Count
0 9903

1 10205
2 255

3 2262

En siguientes figuras (Figura 2-4) se representa la distribucion de las variables por grupos:

o Cluster
8 Il 0
N 1
Il 2
200 4 Il 3
o
o
o
150 A
o
o
o

Frecuencia

100 A

50 A

-

0 1 2 3
Cluster

Figura 3. Distribucion de la variable Frecuencia en los grupos de clientes obtenidos (K-Means).
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Figura 4. Distribucion de la variable Inversion en los grupos de clientes obtenidos (K-Means).
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Figura 5. Distribucion de la variable Recencia en los grupos de clientes obtenidos (K-Means).

Universidad Internacional de Andalucia, 2024



27

Por ultimo se muestran los clusters en una representacion tridimensional para dar mejor idea de

coémo han quedado segmentados los clientes en este caso:

15
I 10

Figura 6. Representacion tridimensional de los grupos de clientes obtenidos mediante K-Means.
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Al aplicar Hierarchical Clustering en el conjunto de datos, se observa que este algoritmo segmenta

en 3 grupos en lugar de 4, como se muestra en el dendograma de la figura 7.

Hierarchical Clustering Dendrogram (truncated)
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Figura 7. Dendograma obtenido al aplicar Hierarchical Clustering.

El dendrograma se presenta como una representacion grafica de la jerarquia de clusters y las

relaciones de similitud entre los puntos de datos.

Para seleccionar el nimero adecuado de clusters, se realiza un analisis detenido del dendrograma.
La clave radica en la observacion de las divisiones verticales en el dendrograma, que indican la

formacion de nuevos clusters a medida que se desciende en la jerarquia. La altura en la que se

corta el dendrograma determina el numero de clusters.

Al examinar el dendrograma, se busca el punto donde un corte horizontal revele una estructura de
clusters clara y distintiva. Normalmente, esto implica identificar una altura especifica en el

dendrograma donde los clusters se vuelven significativamente diferentes entre si. Este punto se

convierte en el nimero de clusters seleccionado.
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En este caso, se determina que un corte en una altura especifica genera 3 clusters claramente

definidos y coherentes en términos de similitud entre los clientes.
En la tabla 5 se muestran la cantidad de clientes contenidos en cada grupo.

Tabla 5. Grupos obtenidos aplicando K-Means y cantidad de clientes por grupo.

Cluster Count
1 717

2 11450
3 10458
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En siguientes figuras (Figura 8-10) se representa la distribucion de las variables por grupos:
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Figura 8. Distribucion de la variable Recencia en los grupos de clientes obtenidos (Hierarchical

Clustering).
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Figura 9. Distribucion de la variable Frecuencia en los grupos de clientes obtenidos (Hierarchical

Clustering).
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Figura 10. Distribucion de la variable Inversion en los grupos de clientes obtenidos (Hierarchical

Clustering).
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Finalmente, se presentan los clusters en una representacion tridimensional para proporcionar una

mejor comprension de como se ha realizado la segmentacion de los clientes en este caso:

o] o®
(@]
O
(@]
(@]
25
20
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Figura 11. Representacion tridimensional de los grupos de clientes obtenidos mediante

Hierarchical Clustering.
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e DBSCAN

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) es un algoritmo que se
basa en la densidad de puntos en el espacio de caracteristicas. Su enfoque consiste en identificar

regiones densas de puntos que estan separadas por regiones mas dispersas.

Se han explorado diversas combinaciones de parametros. No obstante, debido a la alta densidad
de las variables de recencia y frecuencia en el conjunto de datos, se observa que DBSCAN no
logra separar a los clientes de manera efectiva en grupos significativos, como se aprecia en la

Figura 12.

15
I 10

Figura 12, Representacion tridimensional de los grupos de clientes obtenidos mediante DBSCAN.
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Tabla 6. Grupos obtenidos aplicando DBSCAN y cantidad de clientes por grupo

Cluster Count
0 18392
-1 4233

Estos resultados son coherentes y previsibles, ya que DBSCAN suele enfrentar dificultades en
conjuntos de datos con densidades variables o cuando las densidades son uniformes. En este caso
particular, la distribucion especifica de los datos, con un alto grado de solapamiento en las
variables de recencia y frecuencia, contribuye a la limitacion en la capacidad de DBSCAN para

realizar una segmentacion precisa de los clientes.
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5.3 Analisis de resultados

En el proceso de segmentacion de clientes utilizando K-Means, se obtienen 4 clusters distintos.

Se observa un conjunto de clientes muy denso que compran muy frecuentemente y con pequefias
inversiones, este conjunto K-Means lo divide en 2 grupos atendiendo a su recencia, que es lo que
los diferencia. Esta diferenciacion tiene valor, pues a estos clientes que compran con pequefios
desembolsos pero frecuentemente y lo han hecho hace poco (cluster 1) son los mas importantes
para el establecimiento, son clientes leales. Los clientes del cluster 3 estan en la misma situacion
pero hace mas tiempo que visitaron por tltima vez, por lo que captarlos de nuevo puede ser muy

interesante si aumentamos esa 'lealtad' al establecimiento.

Los clientes del cluster 0, son parecidos a los que se acaban de mencionar, pero estan algo mas
dispersos en cuanto a frecuencia e inversion, y no es un grupo tan denso, por lo que realizar una
campaia Unica a todo el conjunto puede ser complicado e ineficiente, aunque su mayor fuerte es
que compran frecuentemente. Por ello, no hay que desestimarlo, puesto que se tratan de clientes

potenciales.

El ultimo cluster, clister 3, se identifica un grupo de clientes inactivo. Hace mucho desde su ultima
visita y sus frecuencias e inversiones son muy dispares. Por tanto, si se lanza alguna estrategia para

captarlos, tiene que ser adaptada a ellos y diferente de la de los otros grupos de clientes.
En el caso de Hierarchical Clustering, se obtienen 3 clusters de clientes segmentados:

Se observa también dos grupos aglomerados en baja frecuencia y baja inversion a lo largo de la
recencia, clasteres 2 y 3, pero realmente estan muy poblados, y més que los grupos obtenidos en
K-Means. Y el Hierarchical Clustering va un poco mas alld y logra agrupar a clientes con una
recencia y frecuencia mas variada en estos dos clusteres. Esta aproximacion puede ser interesante
ya que anade algo de variabilidad a los clientes segmentados, haciendo que la estrategia de
marketing hacia estos clientes, incluya levemente a clientes que en K-Means fueron clasificados
de forma diferente. Estas decisiones tienen que ser tomadas por expertos en la materia de marketing
y publicidad, pero es interesante ver como la segmentacion ha sido ligeramente diferente. El tiltimo

cluster, cluster 1, si es mas similar al claster 3 de K-Means. Hierarchical Clustering también separa
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aun grupo de clientes menos denso y con inversiones mas dispares. Sobre todo estos clientes hace

mucho que no visitan el establecimiento.

En cuanto a DBSCAN, como se mencion6 anteriormente, no se obtienen resultados significativos
debido a la alta densidad de las variables de recencia y frecuencia en el conjunto de datos. El
algoritmo es incapaz de arrojar luz en los datos, ya que se obtiene un gran grupo muy denso o un
grandisimo numero de grupos de pocos clientes en cada uno, lo que hace inviable lanzar campafias

de captacion tan situacionales.

6 Conclusiones

La habilidad para segmentar a los clientes en grupos que comparten patrones de comportamiento
similares tiene un alto valor para empresas para adaptar sus estrategias de marketing y retencion
con mayor precision y eficacia. Al tener una vision sobre las necesidades, preferencias y tendencias
de cada grupo, en datos que antes no mostraban tanta informacion, las organizaciones pueden
personalizar sus ofertas, promociones y servicios de manera mas eficaz para satisfacer las

expectativas de sus clientes, y ser mas competitivos.

Es crucial el trabajo en conjunto del analista de datos con los expertos en el sector del comercio y
de captacion de clientes, que son los que pueden finalmente decidir qué linea de resultados seguir.
Habré dependencias de la capacidad de realizar ofertas especificas y pertinentes a cada grupo, pero
otro punto a favor de las técnicas vistas, es que hay cabida para el afinamiento y desde luego la
decision final de los clientes segmentados la tienen los expertos. Pero la aplicacion de estas
técnicas es un muy buen punto de partida si no bien la base fundamental en la que afinar la

estrategia que se decida.
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