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Autoevaluacion

Esta autoevaluacion estd dedicada a la exposicién de los esfuerzos, logros y dificultades

que han supuesto elaborar este Trabajo Final de Grado.

Antes de comenzar quiero poner en contexto al lector. Este Trabajo Final de Grado
lo elegi personalmente por sus caracteristicas tinicas con respecto al resto de propuestas.
Principalmente habian dos motivos, enfrentarme a un problema con datos reales de los

cuales desconocia y utilizar el famoso lenguaje de programacion Python para resolverlo.

La primera etapa del trabajo se basd en una comunicacién continua y efectiva con el
tutor para consensuar el tipo de problema que se pretendia plantear para este trabajo. Mi
proposito era resolver un problema relacionado con los problemas de aprendizaje no super-
visado, mas en concreto un problema relacionado con el uso de técnicas clustering, ambos
temas contaban con mi total atencién al no poseer las mismas propiedades que poseen los
problemas de aprendizaje supervisado y ademés de ser un tema del que desconocia al no

ser tan sonado en el grado.

La segunda etapa de este trabajo estd relacionada con la bisqueda de datos en la
plataforma Kaggle. Este proceso no resulté facil ya que esta busqueda requeria encontrar
una base de datos de un numero adecuado de individuos para estudiar el fenémeno de
interés. Ademas de buscar un conjunto de datos con variables relevantes que caracterizaran
a estos individuos. La calidad de los datos fue otra cuestiéon importante que se tuvo en
cuenta en la busqueda. Finalmente, se encontré una base de datos que se moldeaba al

problema planteado.
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Continuamos a la tercera etapa de este trabajo. Esta etapa se caracterizé por sentar
las bases del mismo, es decir, se procedié a la documentacion tanto de qué es la ciencia
de datos, los algoritmos de aprendizaje automético (mas en concreto, el aprendizaje no
supervisado), las técnicas de clustering y, por tiltimo pero no menos importante, el uso de
Python como herramienta para el andlisis y presentacion de los resultados. Considero esta
etapa como la que supuso un reto de mayor dificultad con respecto a las demas, por las
siguientes razones: (1) La busqueda de informes que fueran eficientes para documentarme
sobre las técnicas de agrupamiento jerarquico, las cuales parecian escasas en un principio,
lo que me llevo a recurrir a la literatura del grado y, a partir de ahi, pude realizar una
busqueda mas légica de los temas en cuestion. (2) Aprender el lenguaje de programacion
Python, del que tenia un conocimiento basico. Esta ha resultado la tarea mas laboriosa
de todas, ya que al principio no era una tarea intuitiva para mi, pero gracias a la docu-
mentacién y diversos foros en internet, pude seguir adelante y conocer mejor este lenguaje
de programacion. Tampoco puedo olvidar las recomendaciones bibliograficas y la eficaz
comunicacion por parte del tutor, que han sido de gran ayuda en los momentos de posibles

atascos e inconvenientes, consiguiendo que todo contintie segin lo indicado.

Una vez que conocia y disponia de la documentacién necesaria para afrontar este
trabajo, se procedié primero, a implementar los codigos en Python para la obtencion de
resultados, y segundo, a la redaccion del presente Trabajo Final de Grado. La estructura
de este trabajo no tendria sentido sin la colaboracion del tutor quién ha sido el director

y guionista en cada punto de este trabajo.

En general, estoy muy satisfecha con el resultado final. Este Trabajo Final de Grado
ha permitido que investigue un campo que me llamaba la atenciéon cuando lo conoci en
el grado. El hecho de poder poner en practica todo lo aprendido y obtener un informe
profesional que se adectia a una estructura clara y concisa es reconfortante. La labor de
documentarme, aspirar a conocer Python, una herramienta de la cual desconocia, y el

querer afrontar un problema de datos desconocidos han supuesto un reto que ha generado
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3 Autoevaluacién

una mayor confianza y seguridad. Dado los objetivos iniciales y observando el resultado
final, considero que el trabajo presentado se adectia bastante a los objetivos propuestos,
ademas de tener una calidad profesional tras describir cada una de las técnicas utilizadas
con la maxima precaucion para que en todo momento el lenguaje sea preciso, claro y
objetivo. En conclusion, ha sido un Trabajo Final de Grado en el que se ha intentado

abordar cada uno de los temas mencionados con la mayor apreciaciéon posible.
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Resumen

La inteligencia artificial (IA) ha emergido como una tecnologia disruptiva que esté
transformando todas las dreas de la ciencia y la industria. La capacidad de las maquinas
para analizar grandes volimenes de datos, aprender patrones y tomar decisiones basadas
en algoritmos sofisticados ha optimizado los procesos en multiples sectores. Este avance
se debe no solo al incremento masivo de los datos digitales y a la mayor capacidad de
computacién, sino también a las innovaciones en los algoritmos de inteligencia artificial y

el aprendizaje automatico.

La ciencia de datos, el trabajo estadistico y el aprendizaje automético se destacan
como &reas criticas en nuestra era de automatizacion y gestién de grandes volimenes de
datos. La ciencia de datos integra estadistica, matematicas y ciencia de la computacion
para disenar, recopilar, analizar e interpretar datos, mientras que, el trabajo estadistico
extrae patrones y tendencias significativas mediante andlisis descriptivo e inferencia es-
tadistica y el aprendizaje automatico disena algoritmos que aprenden de los datos. Estas
disciplinas tienen una aplicabilidad directa en sectores como las matematicas, estadistica,
informatica, ingenieria, ciencias y finanzas.

En la ciencia de datos, el principal desafio radica en el analisis matematico de los datos.
Cuando el objetivo es interpretar el modelo y cuantificar la incertidumbre en los datos,
este andlisis suele denominarse aprendizaje estadistico. En cambio, cuando el énfasis esta
en hacer predicciones utilizando datos a gran escala, se habla de aprendizaje automatico.

Existen dos objetivos principales en el modelado de datos: predecir con precisién canti-
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5 Resumen

dades futuras de interés a partir de datos observados y descubrir patrones inusuales o
interesantes. Estos objetivos se conocen respectivamente como aprendizaje supervisado
y no supervisado. En el aprendizaje supervisado, podemos comprobar nuestro trabajo
viendo qué tan bien nuestro modelo predice la respuesta, lo que lo convierte en un area
bien comprendida. Por el contrario, el aprendizaje no supervisado es més desafiante, ya
que no existe un objetivo simple como la prediccion de una respuesta y el ejercicio tiende
a ser mas subjetivo.

Nuestro objetivo es aplicar el ciclo de vida de la ciencia de datos en un caso de segmen-
tacion, utilizando métodos de aprendizaje no supervisado y el lenguaje de programacion
Python, para analizar un caso de estudio concreto: la segmentacién de clientes de iFood,
la principal aplicacion de entrega de comida a domicilio en Brasil. Este estudio tiene como
finalidad no solo aplicar la teoria de técnicas de segmentacion, sino también desarrollar
soluciones efectivas y practicas para abordar los desafios reales del sector.

La aplicacién de técnicas de aprendizaje no supervisado en nuestro estudio ha ofrecido
multiples beneficios. Estos métodos no solo han permitido una segmentacion eficaz de los
clientes, revelando patrones y correlaciones previamente indetectables, sino que también
han mejorado nuestra capacidad de tomar decisiones basadas en datos. A través de este
enfoque, hemos podido extraer valor de grandes volimenes de informacién de manera no
intrusiva, maximizando asi la eficiencia y efectividad de nuestras estrategias de andlisis.
La utilizacion de estas técnicas nos ha proporcionado una ventaja significativa en el en-
tendimiento de comportamientos y preferencias del consumidor, lo cual es esencial para

la adaptacién y evolucién en un mercado competitivo.
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Summary

Artificial intelligence (AI) has emerged as a disruptive technology that is transforming
all areas of science and industry. The ability of machines to analyse large volumes of data,
learn patterns, and make decisions based on sophisticated algorithms has optimised pro-
cesses in many sectors. This progress is due not only to the massive increase in digital data
and greater computing power but also to innovations in artificial intelligence algorithms

and machine learning.

Data science, statistical work, and machine learning stand out as critical areas in our
age of automation and big data management. Data science combines statistics, mathema-
tics, and computer science to design, collect, analyse, and interpret data, while statistical
work extracts significant patterns and trends through descriptive analysis and statistical
inference. Machine learning designs algorithms that learn from the data. These discipli-
nes have direct applicability in fields such as mathematics, statistics, computer science,

engineering, science, and finance.

In data science, the main challenge is the mathematical analysis of data. When the
goal is to interpret the model and quantify uncertainty in the data, this analysis is often
called statistical learning. On the other hand, when the focus is on making predictions
using large-scale data, it is referred to as machine learning. There are two main objectives
in data modelling: accurately predicting future quantities of interest from observed data
and discovering unusual or interesting patterns. These objectives are known respectively

as supervised and unsupervised learning. In supervised learning, we can check our work
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7 Summary

by seeing how well our model predicts the response, making it a well-understood area.
In contrast, unsupervised learning is more challenging as there is no simple goal like
predicting a response, and the exercise tends to be more subjective.

Our goal is to apply the data science lifecycle in a segmentation case, using unsuper-
vised learning methods and the Python programming language, to analyse a specific case
study: the segmentation of iFood customers, the leading food delivery app in Brazil. This
study aims not only to apply the theory of segmentation techniques but also to develop
effective and practical solutions to address real sector challenges.

The application of unsupervised learning techniques in our study has offered multiple
benefits. These methods have not only enabled effective customer segmentation, revea-
ling previously undetectable patterns and correlations but also improved our ability to
make data-driven decisions. Through this approach, we have been able to extract value
from large volumes of information non-intrusively, thereby maximising the efficiency and
effectiveness of our analysis strategies. Using these techniques has given us a significant
advantage in understanding consumer behaviours and preferences, which is essential for

adapting and evolving in a competitive market.
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Capitulo 1

Introduccién

La inteligencia artificial (IA) ha emergido como una tecnologia disruptiva que esté
transformando todas las areas de la ciencia y la industria. Es una herramienta de amplio
alcance que permite a las personas repensar como integramos la informacién, analizamos
los datos y utilizamos los conocimientos resultantes para mejorar la toma de decisiones
(Fabidn, 2019) . A su vez, la capacidad de las méquinas para analizar grandes volimenes
de datos, aprender patrones y tomar decisiones basadas en algoritmos sofisticados ha
optimizado los procesos en miiltiples sectores. Este avance se debe no solo al incremento
masivo de los datos digitales y a la mayor capacidad de computacion, sino también a
las innovaciones en los algoritmos de inteligencia artificial y del aprendizaje automatico
(Bryson, s. f.).

La ciencia de datos, el trabajo estadistico y el aprendizaje automético se destacan
como areas criticas en nuestra era de automatizacién y gestion de grandes volimenes de
datos. Es importante mencionar la diferencia entre los conceptos mencionados ya que mu-
chas veces se tiende a una idea errénea de cada uno de ellos. En primer lugar, la ciencia
de datos es un campo multidisciplinar que incluye el lenguaje y las técnicas necesarias
para comprender y tratar los datos. Implica el diseno, recopilacién, andlisis e interpre-
tacion de datos numéricos, con el objetivo de extraer patrones y otra informacion ttil
(Kroese et al., 2023). En ciencia de datos, el tratamiento de datos requiere el dominio
de una variedad de habilidades y conceptos, incluidos muchos tradicionalmente asociados

con los campos de Estadistica, Matematicas y Ciencia de la Computacion. La ciencia de
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datos no es la interseccién de estas dreas, sino una integraciéon efectiva de ellas (Gutierrez,
2024). En segundo lugar, el trabajo estadistico en el tratamiento de datos es darle sentido
a la informacién para extraer patrones y tendencias importantes, y comprender “lo que
los datos dicen”. El aporte estadistico en la ciencia de datos comprende desde el andlisis
descriptivo de los mismos, asi como el analisis e interpretacion de cuadros y graficos es-
tadisticos. Ademas, la validacién de las conclusiones son pruebas de inferencia estadistica.
Otro aporte de la Estadistica son los modelos probabilisticos y bayesianos y que ayuda a
comprender situaciones inciertas. También se estudian modelos para encontrar relaciones
entre acciones y consecuencias como modo de comprender una situacién y adaptarse a
la misma, que son bien interpretadas usando modelos de causalidad (Gutierrez, 2024).
Y por ultimo, el aprendizaje automatico se ocupa del diseno de algoritmos y recursos
informaticos para aprender de los datos (Kroese et al., 2023). La creciente popularidad
de estos conceptos proviene tanto de su aplicabilidad directa a problemas reales como de
su capacidad para integrar diversas disciplinas, como el marketing, finanzas, transporte,
deportes, entre otras. En marketing, optimizan estrategias y campanas publicitarias; en
finanzas, identifican patrones de mercado y detectan fraudes; en transporte, optimizan
rutas y horarios, y predicen flujos de trafico; en deportes, analizan el rendimiento de

deportistas y estrategias de juego.

En la ciencia de datos, el principal desafio radica en el analisis matematico de los datos.
Cuando el objetivo es interpretar el modelo y cuantificar la incertidumbre en los datos,
este analisis suele denominarse aprendizaje estadistico. En cambio, cuando el énfasis esta
en hacer predicciones utilizando datos a gran escala, se habla de aprendizaje automatico.
En ciencia de datos existen dos objetivos principales en el modelado de datos: (1) predecir
con precisién cantidades futuras de interés a partir de datos observados y (2) descubrir
patrones inusuales o interesantes (Kroese et al., 2023). Estos objetivos se conocen respec-
tivamente como aprendizaje supervisado y no supervisado. En el aprendizaje supervisado,

podemos comprobar nuestro trabajo viendo qué tan bien nuestro modelo predice la res-
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puesta, lo que lo convierte en un area bien comprendida. Por el contrario, el aprendizaje
no supervisado es mas desafiante, ya que no existe un objetivo simple como la prediccion
de una respuesta y el ejercicio tiende a ser mas subjetivo lo que conlleva a que no hay una
forma de comprobar nuestro trabajo porque no sabemos la verdadera respuesta ya que el

problema no esta supervisado.

Nuestro objetivo en este Trabajo Final de Grado es aplicar el ciclo de vida de la ciencia
de datos en un caso de segmentacion, utilizando métodos de aprendizaje no supervisado
y el lenguaje de programacion Python, para analizar un caso de estudio concreto: la
segmentacion de clientes de iFood, la principal aplicacién de entrega de comida a domicilio

en Brasil.

Este estudio tiene como finalidad no solo aplicar la teoria de técnicas de segmentacion,
sino también desarrollar soluciones efectivas y practicas para abordar los desafios reales
del sector. Al agrupar a los clientes en funciéon de caracteristicas de compra especificas,
la empresa puede dirigirse con méas precision a estos grupos y personalizar sus campanas
de marketing. Esto permite crear contenido altamente relevante y personalizado para su
publico, lo que a su vez puede contribuir a mejorar las relaciones con los clientes y a hacer

campanas de marketing mas eficaces (Machine Learning En Marketing — Mailchimp, s.

£)

Concretamente a lo largo de este trabajo describiremos el ciclo de vida de la ciencia
de datos necesario para abordar el problema de segmentacion del cliente. Para ello, co-
menzaremos el Capitulo 2 abordando conceptos clave para el estudio, comenzando con la
ciencia de datos, el rol y habilidades del cientifico de datos, y las herramientas necesarias
para su trabajo. Incluye el concepto de aprendizaje automatico, sus ramas principales y

fundamentos tedricos.

El Capitulo 3 sera crucial para conocer las técnicas de agrupamiento del aprendizaje
no supervisado. Se explicaran tanto su concepto, el procedimiento y teoria necesaria para

su debida aplicacién.
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En el Capitulo 4 se describira la metodologia utilizada en el caso de estudio de seg-
mentacién del cliente con el uso de técnicas de agrupamiento, incluyendo la recopilacion
de datos, analisis exploratorio, preprocesamiento y finalmente utilizando la técnica de
agrupamiento jerarquica aglomerativa de Ward. Se detallard como se determinaron los
grupos y la interpretacion de los resultados. Este capitulo incluye, ademads, una seccion
donde se detalla la implementacién de Python en este trabajo asi como las bibliotecas
fundamentales para cumplir con nuestro objetivo.

El Capitulo 5 presenta los resultados del caso de estudio sobre la segmentacién del
cliente aplicando la metodologia detallada en el Capitulo 4. Se presentara la visualizacion
de los grupos de clientes obtenidos y se analizardn las caracteristicas de cada grupo,
destacando asi la relevancia para la estrategia de marketing de iFood y la optimizacion
de futuras campanas segin sus clientes.

El Capitulo 6 esta dedicado a la exposicién de las conclusiones obtenidas de este
trabajo, los logros y dificultades de haber aplicado las técnicas clustering en un problema
de segmentacion ademés de aportar informacion relevante para la empresa.

Finalmente este Trabajo Final de Grado concluye, cumpliendo asi todos los objetivos
planteados, aportando algunas propuestas o ideas para las futuras campanas de marketing
de la empresa, buscando la finalidad de optimizar los procesos y llegar a grupos de clientes
de la forma mas precisa posible para la empresa y facilitando a la empresa datos de valor

de su organizacion para que puedan establecer estrategias futuras con mayor tasa de éxito.
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Capitulo 2

Marco tedrico

En este segundo capitulo, se abordara los conceptos que seran necesarios para com-
prender el estudio. Comenzaremos por el concepto “Ciencia de datos”, quién es el cientifico
de datos, las habilidades que requiere un cientifico de datos y las herramientas necesarias

9
para desarrollar su proyecto siendo estas las que seguiremos en este trabajo. Se inclu-
ye el concepto “aprendizaje automatico”, una disciplina que se sitia en la interseccion
de la estadistica, la IA y la ciencia de la computacion. También se conoceran las ramas

principales de aprendizaje automatico y en qué se basan.

2.1. Ciencia de datos

La ciencia de datos es la practica de utilizar datos para tratar de comprender y resolver
problemas del mundo real. Este concepto no es exactamente nuevo; La gente ha estado
analizando cifras de ventas y tendencias desde la invencién del cero. Sin embargo, en la
ultima década hemos obtenido acceso a una cantidad exponencial de mas datos de los que
existian antes. La llegada de las computadoras ha ayudado a generar todos esos datos,
pero la informatica es también nuestra tnica manera de procesar los grandes volimenes
de informacién. Mediante cédigo informatico, un cientifico de datos puede transformar o

agregar datos, ejecutar andlisis estadisticos o entrenar modelos de aprendizaje automdti-
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Co.

2.1.1. ;Quién es el cientifico de datos?

Hasta hace poco tiempo, el cientifico de datos no existia como tal, y por lo tanto su
definicién también es reciente y sigue sufriendo cambios. Una definicion practica es la
que propone Vazquez (2018), la cual dice que “Un Clientifico de Datos es una persona
encargada de analizar problemas de negocios/organizaciones ofreciendo una solucion es-
tructurada que comienza convirtiendo este problema en una pregunta valida y completa,
luego usa programacion y herramientas computacionales para desarrollar codigos que pre-
paran, limpian y analizan los datos para crear modelos y responder la pregunta inicial”.
Ferreira (2022) nombra una serie de habilidades en las que un cientifico de datos debe
destacar, y estas son: habilidades en matematicas y estadistica, habilidades en el area
de la computacién (programacion, redes, seguridad, bases de datos, entre otras) y tener

conocimiento de negocio (clientes, ventas, articulos, marketing, entre otras).

2.1.2. Etapas de un proyecto de Ciencia de Datos

El ciclo de vida de la ciencia de datos se refiere a las distintas etapas por las que suele
pasar un proyecto de ciencia de datos, desde la concepcion inicial y la recopilacién de
datos hasta la comunicacién de resultados y perspectivas. A pesar de que cada proyecto
de ciencia de datos es Unico, la mayoria de los proyectos siguen un ciclo de vida similar.
Este ciclo de vida proporciona un enfoque estructurado para manejar datos complejos,
sacar conclusiones precisas y tomar decisiones basadas en datos. La Figura 2.1 muestra
el ciclo de vida de la Ciencia de Datos.

Vamos a detallar las estapas de un proyecto de ciencia de datos en las siguientes

subsecciones.

'Robinson, E., & Nolis, J. (2020). Build a career in data science. Manning Publications Co., 5.
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Figura 2.1: Ciclo de vida de la Ciencia de Datos. Fuente: Elaboracién propia.

2.1.2.1. Etapa 1. Encontrar los datos y realizar una pregunta

Comenzamos con dos puntos importantes: un conjunto de datos que sea interesante y
una pregunta que hacer al respecto. La combinacién de esta pregunta y los datos son el
ntcleo del proyecto de ciencia de datos.

Cuando se plantea los datos que se desean utilizar, lo mas importante es encontrar
datos que le interesen a el cientifico de datos en cuestion. Su elecciéon de datos es una
forma de mostrar su personalidad o el conocimiento del dominio que tiene de su carrera
o estudios anteriores. Esto no tiene por qué ocurrir siempre asi, se puede comenzar ex-
plorando conjuntos de datos y ver si ocurren preguntas interesantes. Aqui hay algunas

sugerencias sobre dénde podria comenzar a buscar estos datos:

= Kaggle: comenz6 como un sitio web para concursos de ciencia de datos. Las em-
presas publican un conjunto de datos y una pregunta y, por lo general, ofrecen un
premio a la mejor respuesta. Kaggle también tiene foros de discusion y “ntcleos” en

los que las personas comparten su coédigo para poder aprender como otros aborda-
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ron el conjunto de datos. Como resultado, Kaggle tiene miles de conjuntos de datos

acompanados de preguntas y ejemplos de cémo los analizaron otras personas.

El mayor beneficio de Kaggle es también su mayor inconveniente: al entregar un
conjunto de datos y un problema (generalmente limpios), ha hecho gran parte del
trabajo. Una forma de utilizar Kaggle es tomar un conjunto de datos pero plantear
una pregunta diferente o realizar un analisis exploratorio. Pero, en general, Kaggle
es una herramienta til para aprender a abordar un proyecto y luego viendo cémo
se desempend en comparacion con otros, aprendiendo asi de lo que hicieron sus

modelos.?

= Datos publicos espanoles: muchos datos gubernamentales estan disponibles en

linea. Varios ejemplos son,

- datos.gob.es, su fin es promocionar la apertura de la informacién publica y
desarrollo de servicios avanzados basados en datos. Es promovida por el Mi-
nisterio para la Transformacién Digital y de la Funcién Ptublica y la Entidad

Piblica Empresarial Red.es?.

- El Instituto Nacional de Estadistica (INE), es un organismo auténomo adscrito
al Ministerio de Economia y Hacienda. Su tarea principal y de mayor tradi-
cion es la de elaborar estadisticas publicas, que son estudios oficiales sobre la

situacién y evolucién de la poblacién, la economia y la sociedad de Espaiia®.

- El Centro de Investigaciones Socioldgicas (CIS), es un organismo auténomo
adscrito al Ministerio de la Presidencia, Relaciones con las Cortes y Memo-

ria Democratica que tiene por finalidad el estudio cientifico de la sociedad

2Robinson, E., & Nolis, J. Build a career in data science. cit., 57.
3datos.gob.es. (2024). Acerca de la iniciativa Aporta. Ultima consulta 28 de junio 2024.
4INE. (s. f.). El INE y sus principales funciones. Ultima consulta 28 de junio 2024.
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espafiola®.

- Cada Ministerio espanol tiene un departamento de estadistica para realizar

aquellos estudios directamente relacionados con su actividad®.

= Datos propios: hay muchas aplicaciones donde el usuario propio puede descargar
datos sobre su cuenta registrada en la aplicacion. Los sitios web de redes sociales y

los servicios de correo electronico son dos de los més importantes.

2.1.2.2. Etapa 2. Analisis exploratorio de datos

Una vez que tenemos la pregunta y hemos seleccionado el conjunto de datos a través de
las diferentes plataformas que ofrecen conjuntos de datos se procede a realizar un analisis
exploratorio de los datos. Este paso conlleva un anélisis de los datos para comprender sus
patrones, caracteristicas y posibles anomalias.

En esta seccion describiremos una serie de técnicas relativamente simples que nos
ayudaran a entender los datos. La mayoria de los métodos que mencionaremos se basan
en un examen descriptivo y grafico de las variables marginales univariados o bivariados
directos de los datos multivariados.

Pero, al manipular, resumir y mostrar datos, es importante especificar correctamente
el tipo de variables con los que estamos trabajando. Para definir la estructura de los datos
vamos a seguir la literatura de Kroese et al. (2023). Generalmente podemos clasificar
las variables como cuantitativas o cualitativas. Las variables cuantitativas poseen una
“cantidad numérica”, como la altura, la edad, el nimero de nacimientos, etc., y pueden
ser continuas o discretas. Las variables cuantitativas continuas toman valores en un rango
continuo de valores posibles, como altura, voltaje o rendimiento del cultivo; estas variables

capturan la idea de que las mediciones siempre se pueden realizar con mayor precision.

® Funciones. (s. f.). CIS. Ultima consulta 28 de junio de 2024.
SINE. (s. f.). El INE y sus principales funciones.. Ultima consulta 28 de junio 2024.
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Las variables cuantitativas discretas tienen un ntimero contable de posibilidades, como
un recuento.

Por el contrario, las variables cualitativas no tienen un significado numérico, pero sus
posibles valores se pueden dividir en un nimero fijo de categorias, como (M, F) para el
género o (azul, negro, marrén, verde) para el color de ojos. Por esta razén, estas varia-
bles también se denominan categoricas. Una regla general simple es: si no tiene sentido
promediar los datos, es categorico. Por ejemplo, no tiene sentido promediar los colores de
ojos. Por supuesto, todavia es posible representar datos categéricos con nimeros, como 1
= azul, 2 = negro, 3 = marrén, pero esos nimeros no tienen ningun significado cuanti-
tativo: las variables categéricas a menudo se denominan factores. Hay rasgos cualitativos
que tienen un orden, estos son denominados como ordinales, un ejemplo seria el nivel de
educacién (universitario, graduado, master, posgrado). En contraste con los rasgos cuali-
tativos sin orden, estos se denominan nominales un ejemplo de estos seria, por ejemplo,
el namero de identidad de una persona.

Una vez conocido el tipo de datos que nos podemos encontrar en una base de datos,
procederemos a describir las técnicas descriptivas y graficas. Los detalles de estas técnicas

estan basadas principalmente en la literatura de Kroese et al. (2023).

s Tablas resumen.

A menudo resulta util resumir una base de datos en una forma més condensada.
Una tabla de recuentos o una tabla de frecuencias facilita la comprensién de la

distribucion subyacente de una variable, especialmente si los datos son cualitativos.

» Resumen estadistico.

Los cuadros de resumen estadistico suelen incluir una columna para las variables a
describir y una fila para los diferentes elementos que resumen caracteristicas cuali-

tativas, mediante el recuento més frecuente y el nimero de elementos tinicos.
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’
Sea x = [21,...,2,] un vector columna de n elementos. Los cuadros de resumen

estadistico incluyen las siguientes medidas descriptivas de una variable.

- La media muestral de x, denotada por Z, es simplemente el promedio de los

valores de los datos, entonces, sea © = 1,...,n, tenemos,

T =

S|

Zx (2.1)

- La wvarianza muestral, denotada por s?, tiene por férmula, entonces, sea i =

1,...,n, tenemos,
1 n
s = E (z; — 7)%, (2.2)

T n-—1
i=1

donde la desviacidn estandar es s = / s2.

- El cuartil muestral, p, donde p € (0,1), de x es un valor = tal que al menos
una fraccion p de los datos es menor o igual que z y al menos una fraccion
1 — p de los datos es mayor o igual a z. La mediana muestral es el cuartil
0,5 de la muestra. El cuartil muestral también se denomina percentil, 100 x p.
Los percentiles muestrales 25, 50 y 75 se denominan primer, segundo y tercer

cuartiles de los datos.

- La media y la mediana muestrales brindan informaciéon sobre la ubicacién de
los datos, mientras que la distancia entre los cuartiles muestrales dan alguna
indicacién de la dispersion de los datos. Otras medidas de dispersion son el

rango muestral, max;x; - min;x; siendo i =1,...,n.

A continuacién, vamos a decribir varios métodos para visualizar datos. El principal
punto al que se pretende llegar es que la forma de visualizar las variables debe adap-
tarse siempre a la naturaleza de los mismas. Por ejemplo, los datos cualitativos deben

representarse de forma diferente a los cuantitativos.

Patricia Contreras Parra



Retos en Machine Ciencia de Datos 25

» Trazado de variables cualitativas.

Representar graficamente datos cuantitativos discretos o cualitativos se puede rea-
lizar mediante un diagrama de barras. Son representativos los rectangulos verticales
u horizontales, conocidos como barras. El tamano de cada barra se ajusta propor-
cionalmente al valor que representa. Este tipo de graficos proporcionan una com-
paracién visual de cantidades o frecuencias, lo que facilita la interpretacion de los

datos.
» Trazado de variables cuantitativas.

- Histograma: es una representacién grafica comun de la distribucién de una ca-
racteristica cuantitativa. Comenzamos dividiendo el rango de valores en varios
contenedores o pistas. Contamos los recuentos de los valores que caen en ca-
da pista y luego hacemos el grafico dibujando rectangulos cuyas bases son los

intervalos de la pista y cuyas alturas son los recuentos.

- Diagrama de cajas y bigotes: puede verse como una representacion grafica de
cinco herramientas descriptivas de variables, estas son, el minimo, el maximo
y el primer, segundo y tercer cuartil. Ademas, el diagrama permite intuir la
morfologia y simetria de una variable e identificar valores atipicos y comparar

distribuciones con respecto a otras variables.

Observe la Figura 2.2. La caja se dibuja desde el primer cuartil (@) hasta el
tercer cuartil (Q)3). La linea horizontal dentro de la caja indica la ubicacién de
la mediana. Los llamados “bigotes” se extienden en la parte superior e inferior
de la caja. El tamano de la caja se llama rango intercuartil: IQR = Q3 — Q1.
El bigote inferior se extiende hasta el mayor de (a) el minimo de los datos y
(b) Q1 —1,5x IQR. De manera similar, el bigote superior se extiende hasta el
menor de (a) el maximo de los datos y a (b) Q3+ 1,5 x IQR. Cualquier punto

de datos fuera de los bigotes se indica mediante un pequeno punto entendido
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* +————{ Valor atipico

+«— | Bigote superior

La longitud de
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— o |
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Figura 2.2: Diagrama de cajas y bigotes. Fuente: Elaboracion propia.

como un punto sospechoso o desviado (valor atipico). Un diagrama de cajas y

bigotes se suele utilizar mas para representar variables cuantitativas continuas.

2.1.2.3. Paso 3. Preprocesamiento de los datos

Dado que los datos reales pueden ser incompletos, ruidosos e inconsistentes, el pre-
procesamiento de datos es una parte esencial dentro de las etapas del ciclo de vida de la
ciencia de datos.

Vamos a mencionar algunas de las principales tareas involucradas en el preprocesa-

miento de datos que propone Janssen et al. (2012). Estas son:

» Limpieza de datos: completar valores faltantes, suavizar datos ruidosos, identificar
o eliminar valores atipicos, corregir inconsistencias y resolver redundancias causadas
por la integraciéon o fusién de datos de varias fuentes. Se pueden utilizar varias
técnicas para limpiar los datos, de las que sélo trataremos brevemente la forma en

que se pueden tratar los datos faltantes y los valores atipicos.

(i) Manejo de datos faltantes. Es posible que falten valores debido a que no se

recopila informacién o las variables no son aplicables en todos los casos (por

Patricia Contreras Parra



Retos en Machine Ciencia de Datos 27

(i)

ejemplo, ingresos anuales para aquellos clientes que tienen 18 y estén solo estu-
diando). Una forma obvia de manejar los datos faltantes es simplemente elimi-
nar los objetos de datos correspondientes y analizar solo la parte del conjunto
de datos que estd completa. Esta estrategia no conduce al uso mas eficiente
de los datos y se recomienda sélo en situaciones donde el nimero de valores
faltantes es muy pequeno. Otra opcién, llamada imputacion, para lidiar con
los datos faltantes es reemplazar los valores faltantes por una constante global

o por una estimacion, por ejemplo, la media, mediana, un valor mas probable.

Manejo de wvalores atipicos. Los valores atipicos son valores de datos que son
extremadamente grandes o pequenos en relacion con el resto de los datos. Por

lo tanto, se sospecha que tergiversan la poblacion de la que fueron recolectados.

El primer paso en el manejo de valores atipicos consiste en su deteccion. El
segundo paso implica el tratamiento previo de los valores atipicos antes de rea-
lizar la modelizacién de los datos. Se pueden aplicar tres estrategias generales:
(a) utilizar los datos periféricos en el andlisis, teniendo en cuenta sus efectos
en los resultados; (b) trimming: eliminar los datos atipicos del conjunto de da-
tos; (¢) winsorizing: reemplazar los valores atipicos por una variante truncada,
por ejemplo un percentil especifico del conjunto de datos, o un valor de corte

asociado del diagrama de caja sesgado.

= Reduccion de datos: se refiere a obtener una representacion reducida del volumen

de los datos que producen resultados analiticos iguales o similares.

En situaciones en las que el conjunto de datos es muy grande, la reduccion de datos

tiene como objetivo reducir el tiempo de ejecucion y los problemas de almacena-

miento. El desafio es obtener una representacion reducida del conjunto de datos que

tenga un volumen mucho menor pero que produzca los mismos (o casi los mismos)

resultados analiticos. Para lograrlo existen diversas estrategias de reduccion:
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(i) Agregacion. Consiste en combinar dos o més variables (u objetos) en una sola
variable (u objeto), dando como resultado un ntimero reducido de variables
u objetos. Esto también puede implicar un cambio de escala y puede generar
datos mas “estables” (menos variabilidad), aunque el precio de perder infor-

macién mas detallada escala.

(iii) Muestreo. En lugar de procesar el conjunto de datos completo, se puede decidir
procesar parte del conjunto de datos que se obtiene seleccionando una muestra

restringida (aleatoria).

(iii) Seleccion de caracteristicas. La seleccién de caracteristicas consiste en identi-
r iminar caracteristi uivalentemente, vari ue son redun-
ficar y el ar caracteristicas (o, e alentemente, variables e son red

dantes o irrelevantes.

» Transformacion de datos: poner los datos en formularios que sean apropiados
para un analisis mas extenso. Esto incluye la normalizacion y la realizacion de

operaciones de resumen o agregacion de los datos, por ejemplo.

Puede encontrar una lista més extensa en Janssen et al. (2012).

2.1.2.4. Paso 4. Modelado

En esta etapa, los cientificos de datos utilizan algoritmos de aprendizaje automatico y
modelos estadisticos para identificar patrones, hacer predicciones o descubrir informacion.
El objetivo aqui, es obtener algo significativo de los datos que se ajuste a los objetivos del

proyecto, ya sea predecir resultados futuros, clasificar datos o descubrir patrones ocultos.

2.1.2.5. Paso 5. Visualizaciéon de los resultados

Una vez modelado los datos es importante interpretar y comunicar los resultados.
No basta con obtener informacion, sino que se debe comunicar con eficacia, mediante un

lenguaje claro y conciso y dando uso de elementos visuales convincentes.
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2.1.2.6. Paso 6. Informe y publicacion de los cédigos

Divulgar la metodologia y resultados de un proyecto de ciencia de datos es excelente
para celebrar los progresos como cientifico de datos. Existen varias plataformas populares
donde se pueden publicar estos proyectos. A parte de la ya mencionada plataforma Kaggle,

otras también reconocidas son,

= GitHub: es una plataforma donde se puede almacenar, compartir y trabajar junto
con otros usuarios para escribir codigo. Almacenar un cédigo en un “repositorio” en
GitHub permite: presentar o compartir el trabajo, seguir y administrar los cambios
en el codigo a lo largo del tiempo, dejar que otros usuarios revisen el cédigo y realicen
sugerencias para mejorarlo y colaborar en un proyecto compartido, sin preocuparse
de que los cambios afectaran al trabajo de los colaboradores antes de que esté listo

para integrarlos.”

= GitLab: es una plataforma de gestion de repositorios de cédigo que utiliza el sistema
de control de versiones Git. Es un servicio en la nube que permite a los desarrolla-

dores y equipos de trabajo almacenar y gestionar el cédigo fuente de sus proyectos.®

s Stack Overflow: es un sitio de preguntas y respuestas sobre casi cualquier rama

de la informatica.?

Comprender y aplicar este ciclo de vida permite un enfoque mas sistemético y satis-

factorio de los proyectos de ciencia de datos.

" Acerca de GitHub y Git - documentacién de GitHub. (s. f.). GitHub Docs. Ultima consulta 13 de
junio de 2024.

8 The most-comprehensive Al-powered DevSecOps platform. (s. f.). GitLab. Ultima consulta 13 de junio
de 2024.

9Stack Overflow en espanol. (s. f.). Ultima consulta 13 de junio de 2024.
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2.2. Aprendizaje automatico

Aunque esta seccién puede parecer un tema mas de IA, lo cierto es que actualmente
varios algoritmos y técnicas usadas en ciencia de datos utilizan la TA, especialmente de
aprendizaje automético, el cual ha dado un gran avance al area de ciencia de datos. Otro
punto importante es que es dificil hablar de ciencia de datos sin IA y viceversa, ya que
la gran cantidad de datos que se generan actualmente ha propiciado un gran impulso a
la TA que bajo ciertos esquemas especificos, funcionan mejor cuando se tiene una gran

cantidad de datos.'®

El aprendizaje automatico o més conocido por su término en inglés machine learning
consiste en extraer conocimiento de los datos. Es un campo de investigacion en la in-
terseccion de la estadistica, la TA y la informética. En los ultimos anos, la aplicacién de
métodos de aprendizaje automatico se ha vuelto omnipresente en la vida cotidiana. Desde
recomendaciones automaticas sobre qué peliculas ver, qué comida pedir o qué productos
comprar, hasta personalizar la radio en linea y reconocer a tus amigos en tus fotos, mu-
chos sitios web y dispositivos modernos tienen algoritmos de aprendizaje automéatico en su
ntcleo. Cuando observa un sitio web complejo como Facebook, Amazon o Netflix, es muy
probable que cada parte del sitio contenga multiples modelos de aprendizaje automatico.
Fuera de las aplicaciones comerciales, el aprendizaje automatico ha tenido una enorme
influencia en la forma en que se realiza hoy la investigacién basada en datos. Sin embargo,
no es necesario que su aplicacion sea de gran escala o que cambie el mundo como estos

ejemplos para beneficiarse de aprendizaje automético.!

El aprendizaje automatico no es una excepcion y se le requiere un buen flujo de datos

variados y organizados para una solucién de aprendizaje automatico sélida. Los algorit-

WOFerreira, R. (2022). Ciencia de Datos Teoria y Aplicaciones. Tecnolégico Nacional de México, 71.
UMiiller, A. C., & Guido, S. (2016). Introduction to Machine Learning with Python: A Guide for Data
Scientists. O’Reilly Media Inc., 1.
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mos de aprendizaje automatico tienen la capacidad de mejorarse a si mismos mediante
el entrenamiento'?. Ho dia, 1 lgorit d dizaj tomati t

. Hoy en dia, los algoritmos de aprendizaje automatico se entrenan
utilizando tres métodos destacados. Estos tres tipos de aprendizaje automatico son el

aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje por refuerzo.

2.2.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es uno de los tipos méas béasicos de aprendizaje automatico.
En este caso, el algoritmo de aprendizaje automético se entrena con datos etiquetados.
En el aprendizaje supervisado, el algoritmo aprendizaje automatico recibe un pequeno
conjunto de datos de entrenamiento con el que trabajar. Este conjunto de datos de entre-
namiento es una parte mas pequena del conjunto de datos mas grande y sirve para darle
al algoritmo una idea basica del problema, la solucién y los puntos de datos a tratar. El
conjunto de datos de entrenamiento también es muy similar al conjunto de datos final en
sus caracteristicas y proporciona al algoritmo los parametros etiquetados necesarios para
el problema. Luego, el algoritmo encuentra relaciones entre los pardmetros dados, esen-
cialmente estableciendo una relacién de causa y efecto entre las variables del conjunto de
datos. Al final del entrenamiento, el algoritmo tiene una idea de cémo funcionan los datos
y la relacién entre la entrada y la salida. Esta soluciéon se implementa para usarla con
el conjunto de datos final, que aprende de la misma manera que el conjunto de datos de
entrenamiento. Esto significa que los algoritmos de aprendizaje automatico supervisados
seguiran mejorando incluso después de su implementacion, descubriendo nuevos patrones

y relaciones a medida que se entrenan con nuevos datos.!3

128akarkar, G., Patil G., & Dutta, P. (2021). Internet of Things and Machine Learning: Machine
Learning Algorithms Using Python Programming, Nova Science Publishers Inc., 39.
13Qakarkar, G., Patil G., & Dutta, P. Internet of Things and Machine Learning. cit., 39.
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2.2.2. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado tiene la ventaja de poder trabajar con datos sin etiqueta.
Las etiquetas permiten que el algoritmo encuentre la naturaleza exacta de la relacion
entre dos puntos de datos. Sin embargo, el aprendizaje no supervisado no tiene etiquetas
con las que trabajar, lo que da como resultado la creacién de estructuras ocultas. Las
relaciones entre puntos de datos son percibidos por el algoritmo de una manera abstracta.
La creacién de estas estructuras ocultas es lo que hace que los algoritmos de aprendizaje
no supervisados sean versatiles. En lugar de un planteamiento del problema definido y
establecido, los algoritmos de aprendizaje no supervisados pueden adaptarse a los datos
cambiando dindmicamente estructuras ocultas'*. En el Capitulo 3 se profundizard més

sobre el aprendizaje no supervisado.

2.2.3. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo se inspira directamente en como los seres humanos apren-
den de los datos en sus vidas. Cuenta con un algoritmo que se mejora a si mismo y aprende
de nuevas situaciones mediante un método de prueba y error. Los resultados favorables
se alientan o “refuerzan”, y los resultados no favorables se desalientan o “castigan”. Ba-
sado en el concepto psicolégico de condicionamiento, el aprendizaje por refuerzo funciona
colocando el algoritmo en un entorno de trabajo con un intérprete y un sistema de re-
compensa. En cada iteracién del algoritmo, el resultado se entrega al intérprete, quien
decide si el resultado es favorable o no. En caso de que el programa encuentre la soluciéon
correcta, el intérprete refuerza la solucién proporcionando una recompensa al algoritmo.
Si el resultado no es favorable, el algoritmo se ve obligado a repetir hasta encontrar un

resultado mejor.!?

YGakarkar, G., Patil G., & Dutta, P. Internet of Things and Machine Learning. cit., 43-44.
15Qakarkar, G., Patil G., & Dutta, P. Internet of Things and Machine Learning. cit., 46.
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Capitulo 3

Agrupacion

En este tercer capitulo nos centraremos en las técnicas de segmentacién o llamadas
similarmente técnicas de agrupamiento, del aprendizaje no supervisado. No solo nos que-
daremos en el concepto sino que se explicara el procedimiento que se debe seguir para
utilizar estas técnicas asi como los conceptos tedricos que se necesitan conocer para su

correcta aplicacion.

3.1. Definicion

El entorno de aprendizaje no supervisado cuenta con herramientas destinadas a en-
tornos en los que sélo tenemos un conjunto de variables xq,Xa,...,X, medidas en n
observaciones u objetos. El objetivo seria descubrir cosas interesantes sobre las medi-
ciones en Xi,Xa,...,Xp. Podemos descubrir subgrupos entre las variables o entre las
observaciones? El aprendizaje no supervisado nos ayudara a responder preguntas como
esta.!

La agrupacion o mas conocido por su nombre en inglés clustering se refiere a un con-
junto muy amplio de técnicas para encontrar subgrupos o grupos en un conjunto de datos.
Cuando agrupamos las observaciones de un conjunto de datos, buscamos dividirlas en gru-

pos distintos de modo que las observaciones dentro de cada grupo sean bastante similares

LJames, G., Witten, D., Hastie, T., Tibshirani, R., & Taylor, J. (2023). An Introduction to Statistical
Learning: With Applications in Python. (1.%ed.). Springer, 503.
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entre si, mientras que las observaciones en diferentes grupos sean bastante diferentes entre
si. Una observacién puede describirse mediante un conjunto de medidas o por su relacién
con otros objetos. Por supuesto, para concretar esto, debemos definir qué significa que
dos 0 més observaciones sean similares o diferentes.

Entonces, el centro de los objetivos del andlisis clister? es la nocién del grado de
similitud (o disimilitud) entre las observaciones individuales que se agrupan. Un método
de agrupacion, intenta agrupar las observaciones segun la definicion de similitud que se le
proporciona.?

Los métodos de clustering se clasifican en dos grandes grupos: los métodos de agrupa-
miento jerdrquico y los métodos de agrupamiento no jerdrquico. El primer grupo se divide

en dos ramas: los métodos de agrupacién aglomerativa y los divisivos. Cada uno de estos

enfoques de agrupacion tiene sus ventajas y desventajas.

3.2. Etapas del analisis cluster

Gallardo (s. f.) resume las etapas a seguir en el empleo de una técnica clister en los

siguientes puntos:

1. Eleccién de las variables.

La eleccién inicial del conjunto concreto de variables usadas para describir a ca-
da individuo constituye un marco de referencia para establecer las agrupaciones o

clusteres.

En esta etapa Gallardo (s. f.) menciona dos cuestiones que se deben considerar, la

primera cuestion seria decidir cudles son las variables que se consideran relevantes y

2Real Academia Espaiiola. (2005). Clister. En Diccionario panhispdnico de dudas (DPD). (2.* ed.).
“grupo de elementos similares o cercanos, o agrupados en funcién de alguna caracteristica o variable”.
Ultima consulta 5 de junio 2024.

3Hastie, T., Tibshirani, R., & Friedman, J. H. (2009). The Elements of Statistical Learning: Data

Mining, Inference, and Prediction. (2.%ed.). Springer Series in Statistics, Springer, 503-520.
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que puedan dar lugar a la agrupacién de grupos o clisteres. La segunda cuestién seria
determinar el nimero de variables a emplear. En muchas aplicaciones es probable
que tomar demasiadas medidas dé origen a diversos problemas, bien sea a nivel
computacional o bien porque dichas variables adicionales oscurezcan la estructura

de los grupos.

2. Eleccién de una medida de proximidad.

El objetivo del analisis de grupos es dividir las observaciones en grupos de modo
que las diferencias por pares entre las asignadas al mismo cldster tiendan a ser
menores que las de otras observaciones asignadas a otros cliusteres. Esto se refleja

en la eleccion de la medida de proximidad de distancia entre los objetos.

3. Eleccién de la técnica de clustering a emplear en el estudio.

Los métodos de clustering que se han propuesto y desarrollado en los tltimos anos
son bastante numerosos y muy diversos en cuanto a su concepcién, clasificandose,

en un primer estado, en jerarquicos y no jerarquicos (que mas tarde detallaremos).

En algunos problemas practicos, la eleccién del método a emplear sera relativamente
natural, dependiendo, sobre todo, de la naturaleza de los datos usados y de los
objetivos finales perseguidos, si bien en otros, la eleccién no serd tan clara.

4. Validacién de los resultados e interpretaciéon de los mismos.

Finalmente, una vez obtenidos los clusteres, es necesario interpretar los clisteres

resultantes de las técnicas.

3.3. Precauciones en el uso de las técnicas clustering

Gallardo (s. f.) menciona algunas precauciones que hay tener sobre los métodos de

agrupacion,
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= Algunos de los métodos de analisis clister son procedimientos que, en la mayor parte
de los casos, no estan soportados por un cuerpo de doctrina estadistica tedrica. En

otras palabras, la mayor parte de los métodos son heuristicos.

= Distintos procedimientos cluster pueden generar soluciones diferentes sobre el mismo
conjunto de datos. Una razon para ello radica en el hecho de que los métodos claster
se han desarrollado a partir de diversas disciplinas que han dado origen a reglas
diferentes de formacion de grupos. De esta manera, logicamente, es necesaria la
existencia de técnicas que puedan ser usadas para determinar qué método produce

los grupos naturalmente mas homogéneos en los datos.

3.4. Medicion de proximidad

Una cuestion central a la hora de agrupar objetos es el conocimiento de qué tan
“cerca” estan estos objetos entre si, o qué tan lejos estan. Esto se refleja en la eleccion de
las medidas de proximidad.

Muchas investigaciones de agrupamiento tienen como punto de partida una matriz
unimodal n X n, cuyos elementos reflejan, en cierto sentido, una medida cuantitativa de
cercania, mas cominmente denominada en este contexto disimilitud, distancia o semejan-
za, siendo el término general prozimidad.

Generalmente, las similaridades estan acotadas en el rango de cero a uno; un aumento
de la similaridad implica un aumento de la semejanza entre individuos, y toda similaridad
de un individuo consigo mismo deberia ser igual al maximo valor posible, es decir, uno.
Las distancias, en cambio, disminuyen con un aumento del parecido, no son negativas y

la distancia de un elemento consigo mismo es cero.?

4Demey, J. R., Pla, L., Vicente-Villardén, J. L., Di Rienzo, J. A., & Casanoves, F. (2011). Valoracién
y andlisis de la diversidad funcional y su relacion con los servicios ecosistémicos, CATIE, 47.
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Las proximidades se pueden determinar directa o indirectamente, aunque esto tultimo
es mas comun en la mayoria de las aplicaciones. Por un lado, las proximidades deter-
minadas directamente ocurren con mayor frecuencia en areas como la psicologia y la
investigacion de mercados. Por otro lado, las proximidades indirectas generalmente se de-
rivan de la matriz multivariada (bimodal) X de dimensién n x p, donde n es el nimero
de objetos y p el niimero de variables. Existe una amplia gama de posibles medidas de
proximidad, muchas de las cuales veremos en este capitulo.

Para analizar las medidas de proximidad, primero consideraremos medidas adecuadas
para variables categoricas y luego aquellas ttiles para variables continuas. Gran parte de
la literatura de las siguientes subsecciones estd basada en Everitt et al. (2011), Demey et

al. (2011) y Gallardo (s. f.).

3.4.1. Medidas de similaridad para datos categoéricos

Con datos en los que todas las variables son categéricas, las medidas de similitud son
las més comunmente utilizadas. Las medidas generalmente se escalan para estar en el
intervalo [0. 1], aunque ocasionalmente se expresan como porcentajes en el rango 0-100 %.
Dos individuos 4 y j tienen un coeficiente de similitud, s;;, de unidad si ambos tienen
valores idénticos para todas las variables. Un valor de similitud de cero indica que los dos
individuos difieren al maximo en todas las variables. La definicién de similaridad es la

siguiente.

Definicién 3.4.1. Sea U un conjunto finito o infinito de elementos. Una funcion s :

U x U — R se llama similaridad st cumple las siguientes propiedades: Y,y € U:
1. s(z,y) < s
2. s(x,z) = s

3. s(z,y) = s(y, )
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donde sy es un numero real finito arbitrario.

Definicién 3.4.2. Una funcion s, verificando las condiciones de la definicion 2.4.1, se

llama stmilaridad métrica si, ademds, verifica:

1. s(z,y)=s, ==y

2. |s(z,y) + s(y, 2)|s(z, 2) > s(z,y)s(y,z),Vz € U

donde sy es un numero real finito arbitrario.

Notemos que la segunda definiciéon corresponde al hecho de que la maxima similaridad

solo la poseen dos elementos idénticos.

3.4.1.1. Medidas de similaridad para datos binarios

El tipo méas comun de datos categoéricos multivariados es aquel en el que todas las
variables son binarias y se ha propuesto una gran cantidad de medidas de similitud para
dichos datos. Todas las medidas se definen en términos de las entradas en una clasificacion
cruzada de los recuentos de coincidencias y discrepancias en las p variables para dos
individuos; la versién general de esta clasificacion cruzada se muestra en la Tabla 3.1.

En la Tabla 3.2 se muestra una lista de algunas de las medidas de similitud sugeridas

para datos binarios; se puede encontrar una lista mas extensa en Gower y Legendre (1986).

Tabla 3.1: Recuentos de resultados binarios para dos objetos. Fuente: Elaboracién propia.

Objeto j
Resultado 1 0 Total
Objeto 1 1 a b a+b
0 ¢ d c+d
Total a+c|b+d P

Patricia Contreras Parra



Retos en Machine Ciencia de Datos 39

Tabla 3.2: Medidas de similaridad de variables binarias. Fuente: Everitt et al. (2011).

Medida Similaridad

S1: Coeficiente de coincidencia simple | s;; = (a +d) / (a+b+ ¢+ d)
S2: Coeficiente de Jaccard sij=a/(a+b+c)

S3: Rogers y Tanimoto sij = (a+d) /[ Ja+2(b+c)+d]
S4: Sneath y Sokal sij=a /la+2(b+c)

S5: Gower y Legendre sij = (a+d)/[a+0.5(b+ ¢) +d]
S6: Gower y Legendre sij = a [la+0.5(b+ c)]

3.4.1.2. Medidas de similaridad para datos categoricos de dos o mas niveles

Los datos categdricos en los que las variables tienen mas de dos niveles podrian tratarse
de manera similar a los datos binarios, considerando cada nivel de una variable como una
Unica variable binaria. Sin embargo, este no es un enfoque atractivo ya que inevitablemente
habra muchas coincidencias negativas. Un enfoque mucho mejor es asignar una puntuacién
siji de cero o uno a cada variable k, dependiendo de si los dos objetos i y j son iguales
en esa variable. Luego, estas puntuaciones se promedian sobre todos las p variables para

obtener el coeficiente de similitud requerido como:

1 p
Sij = — ZSij’k. (31)
pk:l

Observe que este coeficiente de similitud es una generalizacién del coeficiente de coinci-

dencia S1 para datos binarios.

3.4.2. Medidas de distancia para datos continuos

Cuando todas las variables registradas son continuas, las proximidades entre individuos
generalmente se cuantifican mediante medidas de disimilitud o medidas de distancia,
donde una medida de disimilitud, se denomina distancia métrica si cumple la siguiente

definicién.
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Definicién 3.4.3. Sea U un conjunto finito o infinito de elementos. Una funcion dist :

UxU — R se llama una distancia métrica si Vr,y € U se tiene:
1. dist(x,y) >0
2. dist(z,y) =0 =y
3. dist(z,y) = dist(y, )
4. dist(x,z) < dist(x,y) + dist(y, z), Vx,y,z € U

La distancia Euclidea es la mas conocida, la de mayor uso y es la herramienta funda-
mental de calculo de la mayoria de los métodos multivariados basados en distancias. Su

expresion es,

=

dist(i,j) = (@i — $jk)2a (3.2)
k=1

donde x;;, y xj; son, respectivamente, el k-ésimo valor de la variable de las observaciones
p-dimensionales para los individuos ¢ y j. Esta medida de distancia tiene la atractiva
propiedad de que dist(i, j), puede interpretarse como distancias fisicas entre dos puntos
p-dimensionales x; = (i1, ..., Tip) ¥ a:'; = (xj1,...,2;p) en el espacio euclidiano. Demey et
al. (2011) menciona varios inconvenientes de esta distancia: no estd acotada, es sensible
a cambios de escalas y considera las p variables estocasticamente independientes. El pro-
blema de la independencia aleatoria se resuelve introduciendo la distancia de Manhattan
o también conocida como métrica city-block, que tiene en cuenta las correlaciones entre

variables y por lo tanto la redundancia que existe entre las mismas. Su expresion es:

p
dist(i,j) = > |z — xjn] - (3.3)
k=1

La distancia de Manhattan describe distancias en una configuracion rectilinea, porque

mide distancias viajado en configuracién de calle. Tanto la distancia euclidiana (q = 2)
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como la distancia de Manhattan (q = 1) son casos especiales de la distancia general de

Minkowski. La distancia de Minkowski (¢ > 1), seria,

1
P q
dist(i,j) = | > lwa — x| (3.4)
k=1
Para ¢ — oo se convierte en la distancia de Chebyshev. En general, el pardmetro ¢

permite ajustar la sensibilidad de la métrica a las diferencias entre las coordenadas de los

puntos.

3.4.3. Estandarizacion

En muchas aplicaciones de agrupacion, las variables que describen los objetos que se
van a agrupar no se medirdn en las mismas unidades. Estd claro que no seria sensato
tratar, digamos, el peso medido en kilogramos, la altura medida en metros y la ansiedad
clasificada en una escala de cuatro puntos como equivalentes en ningtiin sentido para de-
terminar una medida de similitud o distancia. Cuando todas las variables se han medido
en una escala continua, la solucién que se sugiere con mayor frecuencia para abordar el
problema de las diferentes unidades de medida es simplemente estandarizar cada variable
a la varianza unitaria antes de cualquier analisis. Para este propdsito se proponen utilizar
una serie de medidas de variabilidad. Cuando se utilizan las desviaciones estandar calcu-
ladas a partir del conjunto completo de objetos que se van a agrupar, la técnica a menudo
se denomina escala automatica, puntuacién estandar o puntuacién z. Las alternativas son
la divisién por las desviaciones absolutas medianas, o por los rangos, y se ha demostrado

que este ultimo supera al autoescalado en muchas aplicaciones de agrupacion.
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3.5. Clasificacién de las técnicas clustering

Como destaqué anteriormente las técnicas de clustering se dividen en dos grandes gru-

pos, los métodos de agrupamiento jerarquico y los métodos de agrupamiento no jerarquico.

3.5.1. Los métodos jerarquicos

Los llamados métodos jerarquicos tienen por objetivo agrupar clisteres para formar
uno nuevo o bien separar alguno ya existente para dar origen a otros dos, de tal forma que,
si sucesivamente se va efectuando este proceso de aglomeracion o divisién, se minimice
alguna distancia o bien se maximice alguna medida de similitud.® Cuando se desconoce o
no se tiene idea del ntimero de clisteres que se puedan formar, es recomendable aplicar
un método jerdrquico para encontrar el nimero de clisteres apropiados a partir de estos
datos. Observe la Figura 3.1, a partir de un mismo conjunto de datos (a) se muestra cémo

se forman dos (b), cuatro (c) y seis (d) clusteres segtn las similaridades o distancias.

Los métodos jerarquicos, ademas, permiten la construccion de un arbol de clasificacién,
que recibe el nombre de dendrograma, en el cual se puede seguir de forma gréafica el
procedimiento de unién seguido, mostrando que clisteres se van uniendo, en qué nivel
concreto lo hacen, asi como el valor de la medida de asociacion entre los clisteres cuando
estos se agrupan. Es mas, el término jerarquia hace referencia al hecho de que los grupos
obtenidos cortando el dendrograma a una altura dada estan necesariamente anidados

dentro de los cltsteres obtenidos.®

SGallardo, J. (s. f.). Introduccién al Andlisis Chister. Universidad de Granada.
6 James, G., Witten, D., Hastie, T., Tibshirani, R., & Taylor, J. An Introduction to Statistical Learning,
cit., 521-528.
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Figura 3.1: Diferentes formas de encontrar grupos en el mismo conjunto de datos.
Fuente: Adaptado de Kumar et al. (2006).

3.5.1.1. Dendrograma

Como ya hemos mencionado, el dendrograma, o diagrama de arbol, es una represen-
tacién matematica y pictérica del procedimiento jerarquico. Aqui se proporciona alguna
terminologia (ver Figura 3.2). Los nodos del dendrograma representan grupos, y las lon-
gitudes de los tallos (alturas) representan las distancias a las que se unen los grupos (més
adelante se detallard esta vinculacién). Entonces, cuanto antes se produzcan las fusiones
(en la parte derecha del arbol), més similares seran los grupos de observaciones entre si.
Por otro lado, las observaciones que se fusionan més tarde (cerca de la copa del drbol)
pueden ser bastante diferentes. La mayoria de los dendrogramas tienen dos aristas que
emanan de cada nodo (drboles binarios). La disposicién de nodos y tallos es la topologia
del arbol. Los nombres de los objetos adjuntos a los nodos terminales se conocen como

etiquetas.
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Figura 3.2: Algunas terminologias utilizadas en la descripcion de un dendrograma.
Fuente: Elaboracién propia.

3.5.1.2. Eleccion del nimero de clusteres

La técnica mas sencilla para determinar el nimero de clisteres que se pueda citar se
basa en cortar el dendrograma de forma subjetiva tras visualizarlo. Siguiendo el ejemplo de
la Figura 3.2, si realizamos un corte a la altura 1, 5 obtendriamos los distintos conjuntos de
observaciones debajo del corte que pueden interpretarse como clisteres. Como resultado
hay dos clisteres distintos, uno formado por las etiquetas {A, B} y otro por la etiqueta
{C}. Se pueden hacer més cortes a medida que se desciende por el dendrograma para

obtener cualquier ntimero de clisteres.

3.5.1.3. Tipos de métodos jerarquicos

Everitt et al. (2011), James et. al (2023), Kroese et al. (2023) y Gallardo (s. f.),

establecen dos formas en la que los métodos jerarquicos se subdividen y son,

= Los métodos aglomerativos.
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s Los métodos disociativos o divisivos.

Métodos aglomerativos

También conocidos como ascendentes, comienzan el andlisis con tantos grupos como
individuos haya. A partir de estas unidades iniciales se van formando grupos, de forma
ascendente, hasta que al final del proceso todos los casos tratados estan englobados en un

mismo grupo. Este es el tipo mas comin de agrupamiento jerarquico.

Algoritmo de los métodos aglomerativos

El dendrograma de agrupacion aglomerativa se obtiene mediante un algoritmo extre-
madamente simple. Comenzamos definiendo algin tipo de medida de disimilitud entre
cada par de observaciones. El algoritmo procede de forma iterativa. Comenzando en la
parte inferior del dendrograma, cada una de las n observaciones se trata como su propio
grupo. Los dos grupos que son mas similares entre si se fusionan para que ahora haya
n — 1 grupos. A continuacion, los dos grupos que son mas similares entre si se fusionan
nuevamente, de modo que ahora hay n — 2 grupos. El algoritmo continia de esta mane-
ra hasta que todas las observaciones pertenecen a un solo grupo y el dendrograma esta
completo. Este algoritmo parece bastante simple, pero hay un problema que no se ha
abordado. ;Como determinamos que un grupo deberia fusionarse con otro grupo? Tene-
mos un concepto de disimilitud entre pares de observaciones, pero jcémo definimos la
disimilitud entre dos grupos si uno o ambos grupos contienen multiples observaciones?
El concepto de disimilitud entre un par de observaciones debe extenderse a un par de
grupos de observaciones. Esta extension se logra desarrollando la nocién de vinculo o més
conocido por su término en inglés linkage, que define la disimilitud entre dos grupos de

observaciones”.

7James, G., Witten, D., Hastie, T., Tibshirani, R., & Taylor, J. An Introduction to Statistical Learning,
cit., 529.
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Existen muchos tipos diferentes de agrupamiento jerarquico, dependiendo de cémo se
defina la distancia entre dos puntos de datos y el vinculo entre dos grupos. A continuacion
vamos a detallar las mas importantes siguiendo la literatura de Kroese et al. (2023). Si
denotamos el conjunto de datos X = {;,7 = 1,...,n}. Sea dist(x;, x;) la distancia entre
dos puntos x; y x; del conjunto de datos. Por defecto, suele ser la distancia euclidea,
dist(z;,x;) = ||x; — x|, siendo || - || la norma euclidea. Sean Z y J dos subconjuntos
disjuntos (es decir, grupos) de {1,...,n} donde X : (z;,i =Z) y (z;,7 = J). Denotamos
la distancia entre estos dos clisteres por d(Z, 7). Al establecer la funcién d, indicamos el

criterio de vinculacion. Tendriamos estos ejemplos:

= Enlace tnico. La distancia mas cercana entre los grupos.

dmin(Z,J) = min dist(x;, x;). (3.5)

iel,jed

= Enlace completo. La mayor distancia entre los grupos,

Amae(Z,T) = max_dist(x;, x;). (3.6)

i€L,jeT

= Promedio del grupo. La distancia media entre los grupos. Tenga en cuenta que

esto depende de los tamanos de los grupos.

davg(Z, T ]IHJ| Z Z dist(x;, x;). (3.7)

i€l jeJ

= Varianza minima de Ward. Aqui, la distancia entre grupos se expresa como la
cantidad adicional de “varianza” (expresada en términos de la suma de cuadrados)
que se introduciria si los dos grupos se fusionaran. Mas precisamente, para cual-

quier conjunto IC de indices (etiquetas), sea Tx = Y,k 7’“ la media del grupo
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correspondiente. Entonces,

dward(Z,T) = Y lox — Tzogl* - (Z s — 22> + > [y — i‘JHQ) . (3:8)

keZug €L JjeET

Puede demostrarse el que el vinculo de Ward depende solo de la media de los cliste-

res y del tamano de los clusteres 7y J:

Il .
hrod2,T) = ez = 2l 59)

Métodos disociativos o divisivos

En contraste con el enfoque ascendente (aglomerativo) de la agrupacién jerarquica,
segiin Kroese et al. (2023), el enfoque divisivo comienza con un grupo, que se divide
en dos grupos que son lo méas “disimilares” posibles, luego pueden dividirse atin mas, y
asi sucesivamente. Podemos utilizar los mismos criterios de vinculacion de la agrupacion
aglomerativa para dividir un grupo principal en dos grupos secundarios maximizando la
distancia entre los grupos secundarios. Aunque es natural intentar agrupar datos sepa-
rando los diferentes en la medida de lo posible, la implementacion de esta idea tiende
a escalar mal con n datos. El problema esta relacionado con el conocido problema del
corte mdzimo: dada una matriz n x n de costos positivos ¢;;, 7,7 € {1,...,n}, dividir el
conjunto de indices Z = {1, ...,n} en dos subconjuntos J y K tales que el costo total en

los conjuntos, esto es,

SO di, (3.10)

JET kek
sea maximo. Recuerde que d indica el criterio de vinculacién. Si en cambio maximizamos

segun la distancia promedio, obtenemos el criterio de vinculaciéon promedio del grupo.
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3.5.2. Los métodos no jerarquicos

En cuanto a los métodos no jerarquicos, también conocidos como partitivos o de op-
timizacion, tienen por objetivo realizar una sola particion de los individuos en K grupos.
Ello implica que el investigador debe especificar a priori los grupos que deben ser forma-
dos, siendo ésta, posiblemente, la principal diferencia respecto de los métodos jerarquicos.
La asignaciéon de individuos a los grupos se hace mediante algiin proceso que optimi-
ce el criterio de seleccién. Vea la Figura 3.3, mediante el algoritmo K-Medias (método
no jerarquico) se puede observar como existen diferentes formas 6ptimas de encontrar
tres grupos en el mismo conjunto de datos. Otra diferencia de estos métodos respecto a
los jerarquicos reside en que trabajan con la matriz de datos original y no precisan su

conversién en una matriz de distancias o similitudes.

ph T e + *
;l_'.:j—eo "o ° .

® @ ® . 5y . 1] ®
e - Boaw 0 Opo 0 Q0
Hgpg o0 ' ° ® 9 o
e, "ch odse ko efe Em “eYS
(0] 1 (0] @ O] 3
@ O @ ; .
(a) Interaccién 1 (b) Interaccién 2 (d) Interaccion 3 (d) Interaccién 4

Figura 3.3: Diferentes formas de encontrar tres grupos en el mismo conjunto de datos
utilizando el algoritmo K-Medias. Fuente: Adaptado de Kumar et al. (2006).

Segun Gallardo (s. f.) los métodos no jerarquicos se pueden agrupar en cuatro familias,

Los métodos de reasignacion.

Busqueda de la densidad.

Métodos directos.

Reduccién de dimensiones.
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Métodos de reasignacion

Permiten que un individuo asignado a un grupo en un determinado paso del proceso
sea reasignado a otro grupo en un paso posterior, si ello optimiza el criterio de seleccion.
El proceso acaba cuando no quedan individuos cuya reasignacion permita optimizar el
resultado que se ha conseguido. Nos encontramos con una variedad de métodos, por
ejemplo, K-Medias, Quick-Cluster andlisis, el método de Forgy y el método de las nubes

dindmicas.

Métodos de busqueda de la densidad

Dentro de estos métodos estéan los que proporcionan una aproximacion tipolégica y una
aproximaciéon probabilistica. En el primer tipo, los grupos se forman buscando las zonas
en las cuales se da una mayor concentracion de individuos. Entre ellos destacan el andlisis
modal de Wishart, el método Taxmap, el método de Fortin. El segundo tipo, se parte del
postulado de que las variables siguen una ley de probabilidad segtn la cual los pardametros
varian de un grupo a otro. Se trata de encontrar los individuos que pertenecen a la misma

distribucion. Entre los métodos de este tipo destaca el método de las combinaciones de
Woll.
Métodos directos

Busca clasificar en simultaneo a individuos y variables. Un método conocido es el Block
Clustering.
Métodos de reduccién de dimensiones

Busca factores en el espacio de los individuos, cada factor corresponde a un grupo.

Por ejemplo, el analisis Factorial tipo Q.
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Capitulo 4

Propuesta metodologica

Este cuarto capitulo esta dedicado a la metodologia empleada en un caso de estudio

con datos reales mediante la aplicacion de técnicas clustering.

La propuesta metodoldgica sigue el ciclo de vida de un proyecto de ciencia de datos,
comenzando con el planteamiento de una pregunta: como segmentar los clientes objetivo de
una empresa de servicio a domicilio de alimentos usando técnicas clustering. Basdndonos
en esta pregunta, se buscé y recopilé un conjunto de datos adecuado. Posteriormente, se
realizé un anélisis exploratorio y preprocesamiento de datos para identificar tendencias
y patrones, preparandonos para la aplicacion del modelo de clustering. Se optd por la
técnica de clustering jerarquica aglomerativa de Ward por sus propiedades estadisticas.
Finalmente, se determiné el niimero de clisteres a través del dedrograma y se interpretaron
los resultados obtenidos. Los cédigos empleados en la metodologia se publicaran en Kaggle
para asegurar su accesibilidad y permitir a otros usarios revisar y utilizar el trabajo

realizado.

Este capitulo metodoldgico incluye una tltima seccién en la que se detalla la herra-
mienta utilizada para el trabajo de ciencia de datos. Esta herramienta es Python. Se
incluye una seccion que detalla la instalacién de Python mediante Anaconda. Ademas,
se introducen las bibliotecas mas importantes y usadas en este trabajo, como NumPy,
Pandas y Scipy. También se proporcionan ejemplos de cédigos relevantes desarrollados
durante el trabajo para facilitar la replicacién de los métodos y resultados asi como las

versiones utilizadas.
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4.1. Una pregunta y unos datos que la responden

Se propuso la pregunta de cémo se pueden clasificar individuos utilizando técnicas
de aprendizaje no supervisado. Es por esta pregunta que se procedié a buscar conjuntos
de datos que estuvieran estrechamente relacionados en la aplicacién del algoritmo de
clustering.

Buscar un conjunto de datos supuso la busqueda de un niimero adecuado de objetos
o individuos para estudiar el fenomeno de interés. Ademas, se traté de buscar conjuntos
de datos con variables relevantes que caracterizaran a estos objetos o individuos basados
en que, posteriormente, los grupos deberan subdividirse en subgrupos homogéneos. La
calidad de los datos fue otra cuestion importante que se tuvo en cuenta en la bisqueda, se
tuvieron en cuenta varios aspectos como, por ejemplo, la exactitud, integridad, represen-
tatividad, coherencia, puntualidad, credibilidad, interpretabilidad y accesibilidad de los
datos, presencia de ruido y valores atipicos, valores faltantes, datos duplicados, etc.

El conjunto de datos con el que trabajaremos finalmente esta relacionado en la inves-
tigacion de mercados, mas concretamente, se propuso el objetivo de segmentar los clientes
de una compania de alimentacion segiin sus caracteristicas. Dividir a los clientes en grupos
homogéneos es una de las estrategias basicas del marketing. La plataforma que se propuso

para la recogida de datos en este trabajo fue Kaggle.

4.2. Analisis exploratorio de los datos

Una vez recogido el conjunto de datos sobre los clientes de la empresa, se procedi6 a
realizar un andlisis exploratorio de los datos, es decir, se utilizaron herramientas estadisti-
cas para observar cada uno de las variables del conjunto y asi tratar de comprender la
estructura subyacente de los datos.

En esta etapa se utilizaron histogramas, diagrama de barras, diagrama de cajas y
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bigotes, tablas resumen y cuadros de resumen estadistico para cada variable separada.
Pero, segin Everitt et al. (2012) en general esto no sera de gran ayuda para descubrir la
estructura de grupos en los datos, porque la distribucién marginal de cada variable puede

no reflejar con precision la distribucion multivariada del conjunto completo de variables.

4.3. Preprocesamiento de los datos

Es necesario que los datos recopilados deben ser caracteristicos, pertinentes y de buena
calidad para permitir un analisis util. Dado que los datos reales pueden ser incompletos,
ruidosos e inconsistentes, el preprocesamiento de datos es una parte esencial.

En la seccion 2.1.2.3 se mencionaron algunas de las principales tareas involucradas en
el preprocesamiento de datos. En nuestro caso, se decidié aplicar dos de las cuatro tareas

mencionadas y son: la limpieza de datos y la reduccién de los datos.
= Limpieza de datos.
(i) Manejo de datos faltantes: se decidié eliminar los valores faltantes y analizar
solo la parte del conjunto de datos que esta completa.
(i) Manejo de valores atipicos. Se decidi6 aplicar la técnica trimming que consistia
en eliminar los datos atipicos del conjunto de datos.
= Reduccion de datos.
(i) Agregacion. Se combiné dos o més variables en una sola variable, reduciendo
el nimero de variables.

(i1) Seleccion de caracteristicas. Se realiz6 una seleccién de variables o caracteristi-
cas dejando de lado variables que son redundantes o irrelevantes para realizar

clusteres.

Tras realizar estos pasos obtuvimos una base de datos reestructurada.
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4.4. Aplicacién de la técnica cluster

Esta etapa esta enfocada en la aplicacion de una técnica clister en la base de datos
del cliente. Recordemos, de la seccion 3.2, que para poder aplicar una técnica clister se

debe seguir una serie de etapas.

4.4.1. Paso 1. Eleccion de las variables
Respondiendo a las dos cuestiones que proponia Gallardo (s. f.).

= De la base de datos reestructurada se selecciono las variables que podian resumir

mejor el comportamiento del cliente.

= Se cred una tabla resumen y un cuadro de resumen estadistico que contabilizaba y

daba a comprender la naturaleza de las variables.

4.4.2. Paso 2. Eleccion de la medida de proximidad

Como bien se ha recalcado a lo largo de este trabajo, la eleccién de la medida de
proximidad es muy importante, ya que tiene un fuerte efecto en el dendrograma resultante
y, en general, se debe prestar cuidadosa atencién al tipo de datos que se agrupan.

Dado que la naturaleza de las variables era continua la idea principal fue aplicar,
en primer lugar, la distancia Euclidea y asi, por ejemplo, los compradores que hayan
comprado muy pocos articulos en total se agruparan. Esto puede no ser deseable ya
que no se tienen en cuenta otros aspectos. En segundo lugar, se aplicé la distancia de
Manhattan para evitar los problemas de la distancia Euclidea.

Consideré estandarizar las variables para tener una desviacién estandar uno antes
de calcular la disimilitud entre las observaciones. Asi a cada variable se le dard la misma
importancia en el agrupamiento jerarquico utilizado. Otro motivo por el que decidi utilizar

la técnica de estandarizacion fue porque las variables estan medidas en escalas diferentes.
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En resumen, se aplico en primer lugar una estandarizacion de las variables y seguida-
mente se aplicaron las medidas de disimilitud m&s famosas, es decir, la distancia Euclidea
y la de Manhattan. Para detalles como la descripcion y formulacién de las medidas men-

cionadas puede acceder a la seccién 3.4.

4.4.3. Paso 3. El método de Ward

Una vez que se seleccion6 las variables de interés, estandarizarlas y posteriormente
aplicar dos medidas de distancia entre los individuos, se obtuvo finalmente dos matrices
de entrada para el algoritmo jerarquico.

Esta tercera etapa corresponde a la aplicacion de la técnica de clustering. Recordemos
que se dividian en dos ramas, la rama jerarquica y la rama no jerarquica. Los métodos
jerarquicos se subdividen en dos, las técnicas aglomerativas y divisivas, mientras que
los métodos no jerarquicos son cuatro tipos, los métodos de reasignacion, los métodos de
busqueda de la densidad, los métodos directos y los métodos de reduccion de dimensiones.

La que parecié mas interesante para utilizar en este estudio fue la técnica jerarquica
aglomerativa de Ward. La eleccién de esta técnica fue por las propiedades que ofrecia con
respecto a las demas técnicas.

Cuando se unen dos grupos, con independencia del método utilizado, la varianza au-
menta. El método de Ward une los casos basandose en un criterio clasico de suma de
cuadrados, produciendo grupos que minimizan la dispersiéon dentro del grupo en cada
fusién binaria. Ademas, el método de Ward es interesante porque busca clisteres en el
espacio euclidiano multivariado.

Gallardo (s. f.) demuestra el algoritmo del método de Ward del siguiente modo. No-

temos por,

Murtagh, F., & Legendre, P. (2014). Ward’s Hierarchical Agglomerative Clustering Method: Which
Algorithms Implement Ward’s Criterion?. Montfort University & Université de Montréal, 274-275.
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] xfj al valor de la j—ésima variable sobre el ¢—ésimo individuo del k—ésimo cluster,

suponiendo que dicho clister posee ny individuos.

= my al centroide del clister k£, con componentes m;‘“ (el valor de la j-ésima componente

del centroide del cluster k-ésimo).

» [, a la suma de cuadrados de los errores del clister &, o sea, la distancia Euclidea

al cuadrado entre cada individuo del clister £ a su centroide,

Be=3 23 (el =mi) =323 (@) —m Do ()" (@)

i=1 j=1 i=1 j=1

» [ ala suma de cuadrados de los errores para todos los clisteres, o sea, si suponemos

que hay h clusteres,

E=) E. (4.2)

El proceso comienza con m cliusteres, cada uno de los cuales esta compuesto por un
solo individuo, por lo que cada individuo coincide con el centro del clister y por lo tanto en
este primer paso se tendra Fj, es cero para cada clister y con ello, F es cero. El objetivo del
método de Ward es encontrar en cada etapa aquellos dos clisteres cuya unién proporcione
el menor incremento en la suma total de errores, F.

Supongamos ahora que los clusteres C), y C; se unen resultando un nuevo clister C;

donde n; = n, + n, individuos. Entonces el incremento de E sera,

AE, = E, —E,— E, = (4.3)

= [0 T (@) = e X (mh)?] = [0 X (@) = me T, ()] =

- [ T () = ne s ()]
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. .2 s np n P2 ng n q\2
Al expandir esta expresion, los términos 3 ;7 > 7, (28) vy >y i1 (z7;)” se cancelan,

ya que suman exactamente los mismos valores antes y después de la union de los clusteres.

Asi, el incremento de AE,, se reduce a,

n n n

AEy =n, Y (m?)* +n, > (m?)* — n, > (m%)”. (4.4)

j=1 j=1 j=1

Se observa que la media ponderada del nuevo clister C; es,

a4

n n
1 ! = g 1 nym’ + n,m
t D q _ D g\ _ P77y 47
m; = — Ty + Ty | = — (npmy + ngm;) = ———.
Nt Uz Ny

i=1 j=1 i=1 j=1

Ahora bien,
t _ p q
nymy; = Npme; + Ngm;,
de donde,
20,0 01N2 _ 200 0P\2 20, q)2 P4
n; (m;)* = n,(mf5)" + ny(mj)" + 2n,ngmims,
y como,

P49 __ P\2 q\2 p q\2
2mimj = (mf5)” + (mj)” — (m} —mj)~,

sustituyendo y simplificando,

n?(m§)2 = np(np + nq)(m‘?)Z +ng(ng + np) (mg>2 — npng(mj — m?)Q-
Dado que n; = n, + n,, dividiendo por n? se obtiene,
ty2 Ty 2, Tq 2 Tplly 2
(mj)” = n—t(mﬁ?) + n—t(m?) ~ (mf —mj)7, (4.5)

con lo cual, sustituyendo en la expresién (3.5), la expresién (3.4), se obtiene AE,,. Sim-
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plificamos en primer lugar,

& 2 & 2 " [n n nyn
S ) 3 ) 3 [ S Pt ] =

j=1 j=1 j=1 L't t t

- 2 . 2 a z Ny

=n, Z (m?) + ny Z (mg) —ny (m?)2 —nyg Z(m?)2 — 22(1 Z(m? — mg)Q.
j=1 j=1 j=1 j=1 toj=1
Y obtenemos AE,,, §
nyn
ABy, = -5 Z(mﬁ - m?)Z' (4.6)

Asi el menor incremento de los errores cuadraticos es proporcional a la distancia
Euclidea al cuadrado de los centroides de los clisteres unidos. Es decir, la medida de

proximidad es la distancia cuadrada entre los centroides pesada por un factor.

Q

- AE13< AE12< AE23 Q
| | \ ,
Siendo, .

®— AE;j El incremento de la ®—

suma de cuadrados al

@ @ unir el clister C; y Cj

Figura 4.1: Ejemplo del algoritmo de Ward. Fuente: Adaptado de Pedret (2003).
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La Figura 4.1 ilustra un ejemplo de como trabaja el algoritmo del método de Ward:
el indice AE;; hace referencia al incremento de la suma de cuadrados al unir los clisteres
C; y C};. El algoritmo estudia el menor error de los errores en la unién del cluster C; y
clister Cy, luego el clister C] y el cliuster C5 y por ultimo el clister C3 y el clister Cs.

La unién de C y (5 tiene menor error y el algoritmo elige este para la unién.

Una vez aplicado el algoritmo de Ward se procedié graficar los dendrogramas corres-
pondientes a cada uno de los resultados obtenidos mediante las diferentes medidas de
distancia y se determiné el nimero de clusteres contando el dendrograma. Cada cliente

fue etiquetado segtn el grupo al que pertenecia tras realizar el corte en el dendrograma.

4.4.4. Paso 4. Validacion de los resultados e interpretacion de

los mismos.

Una vez aplicado el algoritmo y determinado el nimero de clisteres fue necesario
interpretar la clasificacion obtenida. Mediante cuadros de resumen estadistico, diagramas
de barras y diagramas de caja y bigotes dependiendo de la naturaleza de la variable se

obtuvo una visién mas clara de los clisteres y nos ayudé a obtener las conclusiones.

4.5. Informe y publicaciéon de los cédigos

Los codigos desarrollados para este trabajo seran subidos a Kaggle para facilitar su
acceso y uso. Esto permitird a otros usuarios revisar, ejecutar y modificar los scripts
utilizados en el andlisis y modelado. Ademads, se proporcionaran instrucciones detalladas

para la ejecuciéon de los codigos.
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4.6. Herramientas para el proyecto de ciencia de da-

tos: lenguaje de programacion con Python

Python, R, Julia, Scala y C++ son los lenguajes mas utilizados en ciencia de datos.
De los anteriores mencionados, la mas utilizada es Python, el cual, no solamente es un
lenguaje de propodsito general, si no que es el més utilizado para hacer andlisis de datos

de alto nivel debido a la extensa biblioteca que ofrece y su amplia gama de funciones.

Esta seccion comenzara introduciendo como puede instalar Python en su ordenador
a través de la distribuidora Anaconda. Seguiremos con la mencién de las bibliotecas que
necesitaremos en el desarrollo del trabajo y terminaremos mencionando las versiones uti-

lizadas de cada biblioteca.

4.6.1. Instalando Python

El sitio web principal de Python? ofrece para principiantes documentacién, un tutorial,
guias, ejemplos de software, etc. Es importante senalar que hay dos versiones de Python,
llamadas Python 3 y Python 2. Dado que Python 2 no recibe actualizaciones de seguridad
ni soporte por parte de su comunidad de desarrolladores desde el 1 de enero de 2020 este

trabajo se desarrollé en Python 3.

Como hay muchos paquetes interdependientes que se utilizan frecuentemente con una
instalacién de Python, es conveniente instalar una distribucién. En nuestro caso, se uso la
distribucién Anaconda® Python. El instalador de Anaconda instala automaticamente los
paquetes mas importantes y también proporciona un conveniente entorno de desarrollo

interactivo, llamado Visual Studio Code (VS Code).

2Welcome to Python.org. (2024). Python.org. Ultima consulta 29 de junio 2024.
3 Anaconda. (2024). Anaconda | The Operating System for AL Ultima consulta 29 de junio 2024.
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4.6.2. Bibliotecas esenciales y herramientas

A continuacién, mencionamos las bibliotecas y funciones mas importantes que ofrecen

asi como las que se utilizaron para el estudio.

4.6.2.1. NumPy

Numpy ha sido durante mucho tiempo la piedra angular de la computacion numérica
en Python. Ofrece las estructuras de datos, los algoritmos y el pegamento de biblioteca
necesarios para la mayoria de las aplicaciones cientificas que involucran datos numéricos.*

El paquete NumPy (numpy) contiene funciones mateméticas estandar, como sin, cos,
tan, etc., asi como funciones eficientes para la generacién de nimeros aleatorios, algebra
lineal y calculo estadistico.® La funcionalidad principal de NumPy es la clase ndarray,

una matriz multidimensional (n-dimensional). Todos los elementos de la matriz deben ser

del mismo tipo. Una matriz NumPy se ve asi:

limport numpy as np

2

3x = np.array([[1, 2, 3], [4, 5, 6]11)
4print ("x:\n{}".format (x))

Out[1]:

[[1 2 3]
[4 5 6]1]

4McKinney, W. (2017). Python for Data Analysis: Data Wrangling with Pandas, NumPy, and IPython.
(2.%ed.). O’Reilly Media Inc., 4.
> NumPy documentation - NumPy v2.0 Manual. (s. f.). Ultima consulta 13 de junio de 2024.
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Usaremos mucho NumPy en este trabajo y nos referiremos a los objetos de la clase

ndarray NumPy como “matrices NumPy” o simplemente “matrices”.

4.6.2.2. Pandas

La biblioteca de Pandas (pandas) proporciona varias herramientas y estructuras de
datos para el analisis de datos, incluida la clase fundamental DataFrame.

Un DataFrame de Pandas es una tabla, similar a una hoja de célculo de Excel. Pandas
proporciona una gran variedad de métodos para modificar y operar en esta tabla; en
particular, permite consultas similares a SQL y uniones de tablas. A diferencia de NumPy,
que requiere que todas las entradas de una matriz sean del mismo tipo, Pandas permite que
cada columna tenga un tipo independiente (por ejemplo, niimeros enteros, fechas, niimeros
de punto flotante y cadenas). Otra herramienta valiosa proporcionada por Pandas es su
capacidad para ingerir datos desde una gran variedad de formatos de archivos y bases de
datos, como archivos SQL, Excel y archivos de valores separados por comas (CSV).% Aqui

le mostramos un ejemplo de como se crea un DataFrame usando un diccionario:

1 import pandas as pd

2# Vamos a crear un simple conjunto de datos sobre personas

3data = {'Nombre': ["John", "Anna", "Peter", "Linda"],

4 'Localidad' : ["New York", "Paris", "Berlin", "London"],
5 "Edad' : [24, 13, 53, 33]

6 }

7data_pandas = pd.DataFrame (data)

8 print (data_pandas)

Out[2]:

Spandas - Python Data Analysis Library. (s. f.). Ultima consulta 13 de junio de 2024.
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Nombre Localidad Edad

0 John New York 24
1 Anna Paris 13
2 Peter Berlin 53
3 Linda London 33

Hay varias formas posibles de consultar esta tabla. Por ejemplo, se puede seleccionar todas

las filas que tengan una columna de edad superior a 30 de la siguiente forma:

1# Seleccionar todas las filas que tengan una columna de edad
2# superior a 30

3print(data_pandas[data_pandas.Edad > 30])

Out|[3]:

Nombre Localidad Edad
2 Peter Berlin 53

3 Linda London 33

4.6.2.3. Matplotlib

La biblioteca de Matplotlib es la principal biblioteca de trazado cientifico en Python.
Proporciona funciones para realizar visualizaciones con calidad de publicacién, como grafi-
cos de lineas, histogramas, diagramas de dispersion, etc. Visualizar los datos y diferentes
aspectos de un andlisis puede brindar informacién importante; es por ello que usaremos

Matplotlib para todas nuestras visualizaciones.” Vamos a ejemplificar esta librerfa.

" Matplotlib - Vﬁsuahzaﬁon/uﬂth.Python.(S.f).(ﬂthlulconsuhzl13 de junio de 2024.
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1l import matplotlib.pyplot as plt

2# Generamos una secuencia de numeros de -10 a 10 con 100

3# pasos intermedios

4x = np.linspace(-10, 10, 100)

9# Creamos una segunda matriz usando el seno

6y = np.sin(x)

7# La funcion plot hace un grafico lineal de un array contra otro

8plt.plot(x, y, marker="x"

Out[4]:

—0.25 4

—0.50 4

—0.754

—1.00

-100 -75 -50 -2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Figura 4.2: Grdfico simple de la funcion seno utilizando matplotlsb. Fuente: Elaboracién
propia.

4.6.2.4. Seaborn

Seaborn es una biblioteca para crear graficos estadisticos en Python. Se basa en Mat-
plotlib y se integra estrechamente con las estructuras de datos de Pandas. Seaborn ayuda
a explorar y comprender los datos. Sus funciones de trazado operan en marcos de datos
y matrices que contienen conjuntos de datos completos y realizan internamente el mapeo
semantico y la agregacion estadistica necesarios para producir graficos informativos. Su

API declarativa orientada a conjuntos de datos le permite centrarse en lo que significan
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los diferentes elementos de sus graficos, en lugar de en los detalles de cémo dibujarlos.®

Un ejemplo seria la Figura 4.3.

o5

1 import numpy as np

2import seaborn as sns

3 import matplotlib.pyplot as plt

4# Generamos 1000 numeros aleatorios de una distribucion normal:
5data = np.random.randn (1000)

6# Creamos una grafica con seaborn:
7sns.histplot (data, kde=True)

8

9plt.title("Histograma de Numeros Aleatorios")
10 plt.xlabel ("Valor")

11 plt.ylabel ("Frecuencia")

12 plt.show ()

Out[5]:

Histograma de Nimeros Aleatorios

100 +

80

60 4

Frecuencia

40 A

204

Figura 4.3: Grdfico simple utilizando seaborn. Fuente: Elaboracién propia.

8seaborn: statistical data visualization - seaborn 0.13.2 documentation. (s. f.). Ultima consulta 13 de
junio de 2024.
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4.6.2.5. Scikit-Learn

La biblioteca Scikit-Learn es un proyecto de cédigo abierto, lo que significa que su
uso y distribucién son gratuitos, y cualquiera puede obtener facilmente el cédigo fuente
para ver qué sucede detras de escenas. El proyecto Scikit-Learn se desarrolla y mejora
constantemente y cuenta con una comunidad de usuarios muy activa. Contiene una serie
de algoritmos de aprendizaje automatico de tltima generacion, asi como documentacion

completa sobre cada algoritmo.?

La biblioteca incluye una variedad de algoritmos que son muy utilizado por su senci-
llez y su amplitud. El nombre del médulo es sklearn. La funciéon que utilizaremos sera

StandardScaler que es aquella que estandariza los datos.

4.6.2.6. SciPy

La biblioteca SciPy (nombre del médulo scipy) es una coleccién de funciones para
informatica cientifica en Python. Proporciona, entre otras funciones, rutinas avanzadas de
algebra lineal, optimizacion de funciones matemaéticas, procesamiento de senales, funciones
matemadticas especiales y distribuciones estadisticas.!? Scikit-Learn se basa en la coleccién
de funciones de SciPy para implementar sus algoritmos. La parte més importante de Scipy
para nosotros son los submédulos sklearn.preprocessing y scipy.cluster.hierarchy.
El primer submoédulo es porque incluye la funcién pdist, que es la que nos permite calcular
las distancias utilizando el parametro metric. El segundo submodulo es el que propor-
ciona las funciones para realizar andlisis de clister mediante métodos jerarquicos. Este
submodulo incluye varias funciones, siendo linkage la funcién de vinculo entre clusteres,

dendrogram la funcién que nos permite visualizar el dendrograma resultante y cut_tree,

9scikit-learn: machine learning in Python - scikit-learn 1.5.0 documentation. (s. f.). Ultima consulta
13 de junio de 2024.
08ciPy -. (s. ). Ultima consulta 13 de junio de 2024.
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funcion que nos permite cortar el arbol jerarquico y obtener las etiquetas de los individuos.

Vamos a ejemplificar estos cédigos. En primer lugar vamos a generar una matriz de
datos a través de numpy, usaremos la distancia euclidea para calcular las distancias entre
las observaciones, posteriormente aplicaremos el método jerarquico mediante el vinculo
unico (esto se especifica a través de method="single"). Para mostrar el dendrograma
necesitamos de una biblioteca que realice graficas, esta seria matplotlib. Y por ultimo,

utilizaremos cut_tree para cortar el arbol y obtener las etiquetas de los individuos.

limport numpy as np
2from scipy.cluster.hierarchy import linkage, dendrogram, cut_tree
3 import matplotlib.pyplot as plt

4from scipy.spatial.distance import pdist

5

6X = np.array([[1.5, 2.9], [2.7, 3.5], [3.7, 4.9],
7 [5.4, 6.9], [8.5, 8.5]1)

8

9# Calculamos las distancias euclideas entre las observaciones
l0distances = pdist(X, metric='euclidean')

11

12# Aplicamos el metodo jerarquico mediante el vinculo unico

13Z = linkage(distances, method='single')

14

15# Dendrograma

16 dendrogram (Z)

17plt.title("Dendrograma de Cluster Jerarquico (Vinculo unico)")
18 plt.xlabel("Indice de Muestras")

19plt.ylabel("Distancia™)

20

21# Cortamos el arbol y obtenemos las etiquetas de los individuos

22 1labels = cut_tree(Z, n_clusters=3)
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Puede consultar el Anexo I recogido en este documento donde se indican las numerosas

herramientas mencionadas y utilizadas en este trabajo.

4.6.3. Versiones utilizadas en este trabajo

Las siguientes versiones de las bibliotecas mencionadas anteriormente con las que se

trabajoé fueron:

1l import sys

2print ("Python version: {}".format(sys.version))

3 import numpy as np

4print ("NumPy version: {}".format(np.__version__))
5 import pandas as pd

6 print ("pandas version: {}".format(pd.__version__))

7 import matplotlib

8print ("matplotlib version: {}".format(matplotlib.__version__))

9 import seaborn

__version__))

10 print ("matplotlib version: {}".format (seaborn.
11 import sklearn

12print ("scikit-learn version: {}".format(sklearn.__version__))

13 import scipy as sp

14 print ("SciPy version: {}".format(sp.__version__))

Out[6]:

Python version: 3.10.9 | packaged by Anaconda, Inc.
| (main, Mar 1 2023, 18:18:15)
[MSC v.1916 64 bit (AMD64)]
NumPy version: 1.23.5
pandas version: 1.5.3
matplotlib version: 3.7.0

matplotlib version: 0.12.2
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scikit-learn version: 1.2.1

SciPy version: 1.10.0

Ahora que tenemos todo configurado, podemos sumergirnos en la aplicacién de apren-

dizaje automatico y las técnicas clustering en un caso con datos reales.
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Capitulo 5
Marco experimental: caso de estudio sobre

segmentacion de clientes

En este quinto capitulo se presenta un caso de estudio basado en los datos de clientes
de iFood, la principal aplicaciéon de entrega de comida a domicilio en Brasil. Utilizando
un conjunto de datos de 2,240 clientes obtenidos tras una campana piloto, se aplicara una

metodologia de andlisis y segmentaciéon de clientes.

A continuacién, se mostraran los resultados obtenidos mediante la metodologia descrita
del anterior capitulo, que incluye el anélisis exploratorio de datos, la limpieza de datos, el
tratamiento de valores atipicos y la creacién de nuevas variables. Utilizaremos el método
jerarquico aglomerativo de Ward para agrupar a los clientes en funcién de sus similitudes.
Este proceso incluird la normalizacion de los datos, la seleccién de variables relevantes y

la generacién de dendrogramas para visualizar la formacién de clisteres.

Finalmente, se presentaran y analizaran los resultados obtenidos. Se detallaran las
caracteristicas de cada cluster y su relevancia para la estrategia de marketing de iFood,
proporcionando una comprension profunda del comportamiento de los clientes y permi-

tiendo la optimizacion de futuras campanas de marketing.
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5.1. Caso de estudio

iFood es la principal aplicaciéon de entrega de comida a domicilio de Brasil, con pre-
sencia en mas de mil ciudades. Segin su pagina web: ! “Somos la mayor empresa foodtech
de América Latina y, con gran responsabilidad, también queremos promover un cambio
social positivo en nuestra sociedad. Conocemos el tamano de este desafio, pero también
sabemos que podemos llegar mucho mads lejos.” El término foodtech -un vocablo inglés que
fusiona food (comida) y technology (tecnologia)- hace referencia a la unién de la industria
tecnoldgica y la innovacion con la industria alimentaria. Para ser més precisos, iFood es
una empresa que tiene por proyectos aprovechar las tecnologias como el big data y la
Inteligencia Artificial (IA), entre otras, para transformar la industria agroalimentaria en
un sector mas moderno, sostenible y eficiente en todas sus etapas, que abarcan desde la

elaboracion de los alimentos hasta la distribucién y el consumo.

En 2012, la empresa iFood, en base a las pérdidas futuras, decidié invertir en la creacion
de un modelo predictivo para obtener mayores ganancias en la préxima campana de
marketing programada para el siguiente mes. Asi fue que, el equipo de marketing realizé
una campana piloto en la que participaron 2,240 clientes. Los clientes fueron seleccionados
al azar y contactados por teléfono para la adquisicién de un nuevo dispositivo. Durante
los meses siguientes, los clientes que compraron la oferta fueron debidamente etiquetados.
Debido a que la tasa de éxito de la campana fue del 15 % el objetivo actual del equipo
era entonces desarrollar un modelo que estudie el comportamiento del cliente y aplicarlo

al resto de la base de clientes.?

El conjunto de datos que se recogié dos anos después de estos clientes en base al

estudio de comportamiento del cliente para su tltima campana son los que utilizaremos

LFood. (2021). iFood: Relato de Impacto. https://institucional.ifood.com.br/wp-content/
uploads/2024/01/Relato-de-Impacto-iFood-2021-4.pdf
ZNailson. (2020). GitHub. ifood-data-business-analyst-test/iFood Data Analyst Case.pdf.
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para nuestro caso de estudio. Recuperados de la plataforma Kaggle3.

Analizar la personalidad del cliente y descubrir informacién del cliente ayuda a la
empresa a comprender mejor a sus clientes y les facilita la modificacion de los productos
en funcion de las necesidades, comportamientos y preocupaciones especificas de los dis-
tintos tipos de clientes. Por ejemplo, en lugar de gastar dinero en comercializar un nuevo
producto a todos los clientes de la base de datos de la empresa, ésta puede analizar qué
segmento de clientes tiene mas probabilidades de comprar el producto y comercializarlo

sélo en ese segmento concreto.

5.2. Analisis exploratorio de los datos

El conjunto de datos contiene las caracteristicas sociodemograficas y firmogréficas de
27 variables de estudio sobre los 2,240 clientes. La informacion tomada de los clientes
incluye también el gasto en la venta de las cinco categorias de productos principales de la
empresa: vinos, productos carnicos raros, frutas exoticas, pescados especialmente prepa-
rados y productos dulces. Estos se pueden dividir ademas en oro y productos regulares.
También se tomd en cuenta el nimero de compras en los tres canales de venta de iFood:
tiendas fisicas, catdlogos y pagina web de la empresa. Estas y todas las caracteristicas
de estudio se encuentran recogidos en la Tabla 5.1 asi como una breve descripcién de las
mismas. Para més informacion puede consultar el cuadro resumen en el Anexo II recogido
en este documento.

El mayor ntimero de clientes estd concentrado entre los 30 y 60 anos. Siendo en su
mayoria mayores de 35 y 45 anos, con un pico maximo alrededor de los 40 anos. Este
grupo representa la mayor parte de los clientes, con casi 400 personas en ese rango de

edad. Ademds, los ingresos anuales del hogar de los clientes estan mayoritariamente por

3 Customer Personality analysis. (2021). Kaggle. https://www.kaggle.com/datasets/imakash3011/
customer-personality-analysis/data
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Tabla 5.1: Conjunto de variables del problema de iFood. Fuente: Elaboracién propia.

Variable Descripcién

1D Identificador inico del cliente

Edad Edad del cliente

Educacién Nivel de educacion del cliente
Estado_Marital Estado civil del cliente

Ingresos Ingresos anuales del hogar del cliente

Ninos_Hogar
Adolescentes_Hogar
Dt_Customer

Numero de ninos en el hogar del cliente
Numero de adolescentes en el hogar del cliente
Fecha de alta del cliente en la empresa

Recency Numero de dias desde la ultima compra del cliente
Queja Si el cliente se quejo en los iltimos 2 anos
Vino Cantidad gastada en vino en los ultimos 2 anos
Frutas Monto gastado en frutas en los tltimos 2 anos
Carne Cantidad gastada en carne en los tltimos 2 anos
Pescado Cantidad gastada en pescado en los ultimos 2 anos
Dulces Cantidad gastada en dulces en los tltimos 2 afnios
Oro Cantidad gastada en oro en los ultimos 2 anos
NumDesCompras Numero de compras realizadas con descuento
AcceptedCmpl Si el cliente aceptd la oferta en la primera campana
AcceptedCmp2 Si el cliente acepto la oferta en la segunda campana
AcceptedCmp3 Si el cliente aceptd la oferta en la tercera campana
AcceptedCmp4 Si el cliente acepto la oferta en la cuarta campana
AcceptedCmpb Si el cliente acepté la oferta en la quinta campana
AcceptedLastCmp Si el cliente acepté la oferta en la ultima campana
NumWebCompras Numero de compras realizadas a través del sitio web
de la empresa
NumCatalogCompras Numero de compras realizadas mediante un catalogo
NumTiendaCompras  Numero de compras realizadas directamente en tiendas
NumWebVisitasMes = Numero de visitas al sitio web

en el ultimo mes

debajo de las 100,000 unidades monetarias con un alcance mayor alrededor de 50,000
unidades monetarias, lo que indica que tienen ingresos bajos a moderados. Observe el

panel izquierdo y derecho de la Figura 5.1, respectivamente.

Los clientes encuestados son en su mayoria graduados que no decidieron continuar con

sus estudios, exactamente el 50,36 % de los clientes. Le sigue el 21.71 % de clientes que
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estudiaron estudiado un posgrado, luego los clientes que estudiaron un méster (el 16.47 %)
y por ultimo los que estén estudiando un grado y no han terminado (el 11.46 %). Ademas,
el 64.53 %, son solteros cuando un 36.47 % estéan casados. Observe los paneles izquierdo y

derecho de la Figura 5.2, respectivamente.

Distribucion de Edad de Clientes Distribucion de Ingresos de Clientes

400 - —
350 1000
300 1
3 T 800
f=4
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8 200 3 600
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20 40 60 80 100 120 0 100000 200000 300000 400000 500000 600000
Edad Ingresos

Figura 5.1: Izquierda: Distribucion de la edad de los clientes. Derecha: Ingreso anual del
hogar de los clientes. Fuente: Elaboracion propia.
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Nivel de Educacién Estado Marital

Figura 5.2: Izquierda: Nivel de educacion segin el cliente. Derecha: Estado marital de los
clientes. Fuente: Elaboracién propia.

Si observamos la Figura 5.3 que hace referencia a los gastos de los clientes en los
principales productos de la empresa: los clientes tienden a gastar més en vino (a) y con
un gasto entre 100 y 500 unidades monetarias. Esto puede sugerir que el vino es un

articulo popular y que algunos clientes hacen compras considerablemente grandes. En
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contraste, los gastos en frutas (b) son generalmente bajos, con la mayoria de gastos en 25
unidades monetarias. Sin embargo, hay muchos clientes que gastan mas de 75 unidades
monetarias, mostrando una gran cantidad de valores atipicos. Esto puede indicar que,
aunque la mayoria de las compras son pequenas, hay clientes que compran frutas en
grandes cantidades ocasionalmente. Los clientes también gastan bastante en carne (c),
con un gasto entre 100 y 300 unidades monetarias. Ocurre que la carne también es otro
articulo en el que los clientes invierten considerablemente. Similar a las frutas, los gastos
en pescado (d) son bajos, gastando alrededor de 25 unidades monetarias. Los gastos en
dulces (e) son moderados, con la mayoria de gastos entre 25 y 75 unidades monetarias.
Hay algunos valores atipicos, pero no tan extremos como en el caso del vino o la carne.
Esto sugiere que los dulces son un articulo en el que los clientes gastan de forma moderada
y mas constante. En cuanto al gasto en articulos de mayor calidad (f), los clientes tienden
a gastar una cantidad considerable, similar a los dulces. Esto indica que aunque la mayoria

de las compras son moderadas, hay compras ocasionales de oro en grandes cantidades.

Distribucién de Vino (a) Distribucion de Frutas (b) Distribucién de Carne (c)
200 1750

.

H

1400

175 1500
1200

1250
1000

1000

®
g
g

Frecuencia
Frecuencia
Frecuencia

a
8
8
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Distribucién de Pescado (d) Distribucién de Dulces (e) Distribucién de Oro (f)
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Figura 5.3: Gasto en Vino (a), Gasto en Fruta (b), Gasto en Carne (¢), Gasto en
Pescado (d), Gasto en Dulces (e) y Gasto en Oro (f). Fuente: Elaboracién propia.
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La Figura 5.4 muestra la distribucién del nimero de compras realizadas con descuento,
realizadas a través de la pagina web, por catdlogo y por tienda. Adema&s también se
muestra el niimero de visitas de los clientes de la pagina web en el Ultimo mes. El mayor
nimero de compras con descuento se encuentra entre 1 y 3 compras. Mientras que las
compras que se realizan en la web, mayoritariamente son entre 1 y 4 compras. En el
caso de las compras por catdlogo, muchos clientes realizan entre 0 y 3 compras, donde se
observa que hay un pico en 0 compras por catalogo lo que indica que muchos de los clientes
prefieren otras opciones de compra. Las compras en tienda estan mas distribuidas, con
muchos clientes realizando entre 1 y 5 compras y un nimero significativo de clientes que
realizan hasta 10 compras en tienda. Las visitas web al mes muestran una distribucién
diferente, con muchos clientes visitando la web entre 0 y 8 veces al mes y la frecuencia

disminuye gradualmente después de 8 visitas.

Distribucion del Numero de Compras y Visitas Web

1000

B Compras con Descuento
mmm  Compras por Web
I Compras por Catalogo
800 B Compras en Tienda
B Visitas Web al Mes
600

400

Numero de Clientes

200

0 | |
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Figura 5.4: Distribucion del nimero de compras y visitas en la pagina web. Fuente:
Elaboracién propia.
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5.3. Analisis preliminar de las variables

Se realiz6 un conteo de los valores faltantes en la base de datos a través de un cuadro
resumen y se observo que la procedencia de los valores faltantes procedian de una tnica
variable, los ingresos. Siendo 24 los registros encontrados. Se procedié a eliminarlos dado
que el numero de datos faltantes suponia el 1,07 %. Consulte el Anexo III recogido en este

trabajo para el cuadro resumen del conteo de valores faltantes.

Para comprender ademads el fenémeno en estudio de estas variables, se realizé6 un
cuadro de resumen estadistico por variable de la base de datos que puede consultar en
el Anexo IV recogido en este documento. Nos encontramos ante la presencia de datos
atipicos en las variables edad e ingresos. La edad tiene un pico en 121 anos mientras
que, los ingresos, existen clientes que se encuentran significativamente por encima del
rango intercuartil superior. El hecho de que los casos atipicos se localicen en la parte
superior de la distribucién indica que se trata de distribuciones asimétricas positivas,
lo cual se debera corregir antes de seguir con los siguientes pasos. Se decidié entonces
aplicar la técnica trimming en la cual se eliminé aquellos registros de clientes con una
edad superior a los 80 anos y también aquellos donde los ingresos anuales eran mayor de
200,000 unidades monetarias. Son 4 registros los eliminados suponiendo un 0,18 % menos

de la base de datos.

Para el problema planteado, se decidié agregar una variable al estudio combinando tres
variables del conjunto de datos ademas de realizar una seleccién de variables que pueden
resultar interesantes en lugar de otras. Por un lado, la variable que se decidié incluir fue
Unidad_familiar (el nimero total personas que viven en el mismo hogar). La variable
Unidad_familiar fusiona las variables estado marital, el nimero de ninos y el nimero de
adolescentes proporcionando el total de personas que viven en un mismo hogar: si el cliente
tiene pareja y/o estd casado constituyen dos personas las que viven en un mismo hogar,

en el caso contrario, una persona. A esto se le annade el niimero de nifios y adolescentes.
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Por otro lado, la seleccién de variables que se han considerado para el estudio y que
pueden resultar de interés fueron la edad, los ingresos, el nivel de educacion, el estado
marital, la unidad familiar, las cantidad gastada por el cliente en cada una de las cinco
categorias de productos principales que vende la empresa, el nimero de compra realizadas
con descuento, mediante la pagina web, el catalogo y la tienda y por ltimo el niimero de
visitas a la pagina web de iFood.

Finalmente, contamos contamos con un conjunto de datos reestructurado de 16 varia-

bles de estudio de 2,212 clientes. Siendo el 1,25 % los registros eliminados.

5.4. Aplicacion del algoritmo de Ward

5.4.1. Paso 1. Eleccion de las variables

Respondiendo a la primera cuestién que propone Gallardo (s.f.) en esta primera etapa,
las variables que se consideraron relevantes del conjunto de datos reestructurado son las
que se muestran en la Tabla 5.2. Puede consultar el cuadro resumen de estas mismas

recogido en el Anexo V de este documento.

Tabla 5.2: Variables que finalmente se consideraron para el estudio. Fuente: Elaboracion

propia.
Tipo Variable
Cuantitativa  Continua Edad Carne
Ingresos Pescado
Vino Dulces
Frutas Oro
Discreta  NumDesCompras NumTiendaCompras

NumWebCompras NumWebVisitasMes
NumCatalogCompras Unidad_familiar
Cualitativa  Ordinal  Educaciéon
Nominal  Estado_Marital
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Tabla 5.3: Recuento de las variables finales para el estudio segun su naturaleza. Fuente:
Elaboracién propia.

Tipo de variable Total

Cuantitativa Continua 8
Discreta 6

Cualitativa Ordinal 1

Nominal 1

Respondiendo a la segunda cuestién que propone Gallardo (s.f.), contamos con 16
variables de estudio de los 2,212 clientes. Puede consultar el recuento de variables segiin

su naturaleza en la Tabla 5.3.

Las variables discretas las consideramos como variables continuas teniendo en cuenta
los futuros inconvenientes y manteniendo precaucion en las interpretaciones. En el caso de
las variables ordinales, pueden considerarse como variables cuantitativas si la asignacion
del ranking no es caprichosa sino que refleja en cierta forma una diferencia entre los
estados de la variable.* Por ejemplo, la variable que indica los niveles de educacién junto a
sus categorias: estudia grado, graduado, méster y posgrado; puede ser razonable asignarle
valores: 0, 1, 2 y 3, respectivamente ya que las categorias consecutivas pueden considerarse
como equidistantes. En cuanto al estado marital sobre el cliente, podemos interpretar que
aquellos que tienen pareja y/o estan casados constituyen una pareja de dos personas que
viven en un mismo hogar y si es soltero seria una. De esta manera, la nuevas variables

numéricas podria ser tratada como variables cuantitativas.

5.4.2. Paso 2. Eleccion de la medida de proximidad

Se escald el conjunto de datos y posteriormente se aplicé la distancia Euclidea y la

de Manhattan obteniendo dos matrices de distancias que determinaran la unién de las

4Demey, J. R., Pla, L., Vicente-Villardén, J. L., Di Rienzo, J. A., & Casanoves, F. Valoracién y andlisis
de la diversidad funcional, cit., 53.
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observaciones para la formacion de grupos final.

5.4.3. Paso 3. El método de Ward

A continuacién se presentaran los diferentes grupos obtenidos bajo la implementacion
del método jerarquico de Ward sobre la matriz de distancias Euclidea y la matriz de
distancias de Manhattan obtenidas de la base reestructurada de los datos. Se utilizara el
dendrograma para la representacion visual de los clisteres asi como el corte que determina

el niimero de grupos.

5.4.3.1. Clasificacién y agrupacion de clientes a través del método Ward en

la matriz de distancias Euclidea

El anélisis de la segmentacion del cliente mediante el dendrograma obtenido de aplicar
el método Ward en la matriz de distancias Euclidea clasificé y agrupé los 2,212 clientes
en estudio de acuerdo al nivel de disimilitud entre los clientes.

En la Figura 5.5 puede observar el dendrograma obtenido y la linea horizontal que
corta el dendrograma y determina el nimero de clisteres. El eje de abscisas muestra
el orden en el que los 2,212 clientes se agrupan en base a la distancia marcada por el
eje de ordenadas. El umbral de corte establecido se encuentra a la altura 40. El nimero
de clusteres considerados a partir del umbral son cinco y puede observarlo mediante
los colores que aparecen por debajo de la linea de corte y que indica que clisteres ha

considerado el algoritmo.
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Figura 5.5: Dendrograma construido a partir de la matriz de distancias Euclidea. Fuente:
Elaboracién propia.
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5.4.3.2. Clasificacién y agrupacion de clientes a través del método Ward en

la matriz de distancias de Manhattan

El anélisis de la segmentacion del cliente mediante el dendrograma obtenido de aplicar
el método Ward en la matriz de distancias de Manhattan clasificé y agrupé los 2,212

clientes en estudio de acuerdo al nivel de disimilitud entre los clientes.

En la Figura 5.6 puede observar el dendrograma obtenido y la linea horizontal que
corta el dendrograma y determina el nimero de clusteres. El eje de abscisas muestra el
orden en el que los 2,212 clientes se agrupan en base a la distancia marcada por el eje
de ordenadas. El umbral de corte establecido se encuentra a la altura 150. El ntimero

de clusteres considerados a partir del umbral son cuatro y puede observarlo mediante
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los colores que aparecen por debajo de la linea de corte y que indica que clusteres ha

considerado el algoritmo.
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Figura 5.6: Dendrograma construido a partir de la matriz de distancias de Manhattan.
Fuente: Elaboracion propia.

5.4.4. Paso 4. Validacién de los resultados

En base a los resultados anteriores, vamos a interpretar los resultados obtenidos. Para
ello, se utilizara tablas que resumen la informacién de los grupos formados a partir del
algoritmo, descripcion de cada uno de ellos y anexos donde estan las graficas correspon-
dientes a cada analisis. Ademas, se etiquetara cada uno de los grupos.

Vamos a identificar los distintos grupos obtenidos a través de las dos entradas de datos,

la matriz de distancias euclideas y la matriz de distancias de Manhattan.
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5.4.4.1. grupos a través de la distancia Euclidea y el método de Ward

A partir de la entrada de la matriz de distancias euclideas y el uso del algoritmo de

Ward, obtuvimos el niimero de cinco clisteres, los cuales vamos a detallar aqui:

= Clister 1: formado por 438 clientes que se encuentran mayormente en un rango
de edad entre los 40 y 60 anos. Predominan los clientes graduados que decidieron
no continuar sus estudios (39.7 %), siguiéndole clientes que estudiaron un posgrado
(32.6 %), un méster (22.6 %) y, por tltimo, los que estan estudiando un grado, que
son un 5 % de personas restantes. Estos clientes destacan por tener pareja y/o estar
casados, exactamente un 80.1 %, ademds de que esta mayorfa de clientes conviven
en el hogar con un hijo (49.5 %). Destaca también que la unidad familiar llega hasta
el nimero de 5 personas (el 2.7%). Los ingresos son medio-altos con respecto a
los demas clusteres y destacan por tener unos gastos significativos en vino, carne,
pescado y productos exclusivos considerados como “oro”. Estos clientes aprovechan
los descuentos, rondando entre 1 y 7 productos que han comprado en los dos ultimos
anos. Donde mas suelen comprar es a través de la pagina web y se observa que es

muy frecuente para ellos visitar la pagina web de la empresa.

» Claster 2: formado por 520 clientes que se encuentran mayormente en un rango
de edad de 35 a 65 anos, aproximadamente. Son en su mayoria clientes que ter-
minaron un grado y decidieron no continuar sus estudios (un 54.2 %), les siguen
aquellos que estudian un posgrado (22.7%), el master (el 15%) y estudiantes de
grado (el 8,1 %). Son en su mayoria clientes que tienen pareja y/o estan casados (un
63.8%). Aproximadamente, un poco mas de la mitad de los clientes se caracteriza
por convivir con un hijo u adolescente (el 50.6 %), siendo también considerable el
numero de personas que viven solas (el 31.3%) y pocos clientes los que alcanzan
convivir con dos hijos méas en el hogar (17.9%). Estos clientes se caracterizan por

tener unos ingresos mas altos con respecto a los demas clisteres, un valor que ronda
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entre las 70,000 unidades monetarias y 85,000 unidades monetarias. Gastan dinero
de manera considerable en todas las categorias de productos de la marca ademaés de
los productos de “oro”. El mayor niimero de compras es en tienda y por catdlogo,

y las visitas a la pagina web son escasas.

= Clister 3: formado por 606 clientes, siendo el clister que concentra un nimero
mayor de jévenes de edades entre los 35 y aproximadamente 50 anos. La mayoria
son clientes que estan graduados y decidieron no continuar con sus estudios (el
48.7%) y el resto de clientes se reparten de forma equivalente en porcentajes de los
distintos niveles de educacion, por ejemplo, aquellos que estudian un posgrado son
el 18.2% y los que estudian un master un 16.2 %. Debemos destacar que en este
cluster es el que contiene al mayor niimero de clientes que estan estudiando un grado
y no han terminado. En cuanto al estado marital, no hay ninguno que esté soltero.
Los clientes alcanzan un pico en la convivencia con un hijo en el hogar (el 58.3 %),
seguido de dos hijos mas (el 28.5 %) y alcanzando a cinco personas que conviven en
un mismo hogar (el 3.1 %). Con respecto a los demés clisteres, tienen un nivel medio-
bajo de ingresos, esto puede deberse a que la mayoria de los clientes en el clister
son jovenes y estan estudiando. En cuanto al gasto en los productos de la empresa,
son el claster con menos gastos. Las compras suelen hacerlas mayoritariamente en
tienda y en catalogo. Ademads, son muchos los clientes que visitan la pagina web en

el ultimo mes.

= Clister 4: formado por 240 clientes, con un rango de edad entre los 35 a 55 anos.
La mayorfa son graduados (68.3%), le siguen los que estédn estudiando un grado
(un 13.8%), un mdster (9.6 %) y unos pocos el posgrado (el 8.3%). En cuanto al
estado marital, un poco més de la mitad tiene pareja y/o estd casado. El nimero
de personas en el hogar que conviven con el cliente no alcanza a las cinco personas,

habiendo un pico en un hijo que convive con el cliente del 45 %. Tienen unos ingresos
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altos que rondan entre las 60,000 y 80,000 unidades monetarias. Estos clientes suelen
gastar bastante en las cinco principales categorias de productos de la empresa, asi
como en los productos considerados como “oro”. Suelen comprar pocos productos en
descuento y destacan por comprar a través de las tres vias de compra de la empresa.

Ademas, suelen visitar moderadamente la pagina web de la empresa.

Clister 5: formado por 408 clientes con una edad que ronda entre los 35 y 55
anos aproximadamente. Son clientes que en su mayoria estan graduados (un 49 %),
les siguen aquellos que estudiaron un posgrado (21.8%), el méster y los que ain
estudian un grado. El 99% de estos clientes son solteros que tienen descendencia
de al menos un hijo (el 56.6 %), dos hijos (28.5 %) y tres hijos (4.4 %). Los ingresos
son medios con respecto a los demas clisteres. Se observa que donde suelen gastar
mas es en vino, pescado y productos considerados como “oro”. La principal via de
compra es por tienda y aprovechan los productos que tienen descuento. También se

caracterizan por frecuentar mucho la pagina web de la empresa.

Puede consultar los anexos recogidos en este documento para un detalle exhaustivo de

los distintos clusteres, estos son el Anexo VI que incluye cuadros de resumen estadistico

por cluster; el Anexo VII que incluye la visualizacién en diagramas de cajas y bigotes

de las variables ingresos, vino, frutas, carne, pescado, dulces y oro por cluster; el Anexo

VIII que incluye los diagramas de barras de las variables educacion, unidad familiar y

estado marital por cluster; el Anexo IX que incluye el diagrama de barras de compras con

descuento, compras web, catalogo, tienda y ntimero de visitas a la web de empresa en el

ultimo mes por clister.

Finalmente, etiquetamos los clisteres de clientes en la manera que esta descrita en la

Tabla 5.4).

Patricia Contreras Parra



Retos en Machine Ciencia de Datos 85

Tabla 5.4: Etiquetas de los cinco grupos a partir de la aplicacion de algoritmo de Ward
en una matriz de distancias Fuclidea. Fuente: Elaboracion propia.

Clisteres a través del método de Ward y distancia Euclidea
Cluster 1: “Familias acomodadas”

Clister 2: “Profesionales de alto ingreso”

Clister 3: “Jévenes con familias”

Cluster 4: “Graduados con altos ingresos”

Clister 5: “Solteros con hijos y consumo moderado”

5.4.4.2. grupos a través de la distancia de Manhattan y el método de Ward

A partir de la entrada de la matriz de distancias de Manhattan y el uso del algoritmo

de Ward, obtuvimos el nimero de cuatro clisteres, los cuales vamos a detallar aqui:

» Claster 1: formado por 598 clientes, donde la edad ronda entre los 40 afios y 55
aproximadamente. La mayoria son graduados (el 48.7%), le siguen aquellos que
estudiaron un posgrado (un 25.1 %), un méster (el 19.1 %) y el restante estudia atin
un grado. El 98.2% tienen pareja y/o estédn casados y son el 66.7% de los clientes
los que tienen un hijo, le siguen aquellos que tienen dos hijos (el 20.6 %), viven
sin hijos (el 10.4 %) y conforman una familia de 5 personas (el 2.3 %). El nimero
de ingresos es medio-alto, entre las 50,000 unidades monetarias y 70,000 unidades
monetarias aproximadamente. Este grupo se caracteriza por un gasto considerable
en vino, frutas, pescado y en productos considerados como “oro”. Son clientes que
compran frecuentemente en la empresa, sobre todo cuando los productos tienen
descuento. Destacan por comprar a través de la tienda y la pagina web. Ademas,

suelen frecuentar la pagina web.

= Clister 2: formado por 472 clientes, donde la edad ronda entre los 45 y 57 anos. Un
poco mas de la mitad de los clientes son graduados (un 55.5 %), le siguen aquellos que
estudian un posgrado (un 20.3 %), un méster (15.3 %) y el resto estén todavia en un

grado. E1 57.8 % de los clientes tienen pareja y/o estédn casados y son pocos los que
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tienen un hijo o mas. Los ingresos de estos clientes son mas altos que con respecto
al resto de los clusteres (entre las 71,000 unidades monetarias y 85,000 unidades
monetarias aproximadamente). Se caracterizan por gastar de forma considerable
en los distintos productos de la empresa, siendo el vino y la carne los productos
estrella. Ademas, también gastan en productos que se consideran como “oro”. Suelen
comprar por la pagina web y catalogo. El nimero de visitas por estos clientes en la

pagina web no suele ser frecuente.

Claster 3: es el clister con el mayor niimero de clientes, exactamente 930 clientes.
La edad de estos clientes ronda entre los 35 y 50 anos. Aproximadamente el 50 %
son graduados, les siguen aquellos que estudiaron un posgrado (el 18.6 %) y es el
mismo porcentaje de clientes que estudiaron un méster y ain estudian un grado. La
mayoria son clientes que tienen pareja y/o estan casados (el 61 %) y son clientes que
mayormente tienen un hijo (el 46.3 %), viven con sus parejas (el 28.1%) y tienen
dos hijos (el 18.5%). Los ingresos de estos clientes son los mas bajos con respecto a
los demas clisteres (entre las 25,000 unidades monetarias y 42,000 unidades mone-
tarias). Son un grupo de clientes donde suelen gastar muy poco en los productos de
la empresa, destacando el poco gasto en vino y carne, aunque no se puede ignorar el
hecho de que lo poco que gastan es para productos que se consideran como “oro”.
Suelen comprar en la tienda y a través de la pagina web. Ademas, frecuentan la

pagina web de la empresa.

Clister 4: formado por 212 clientes, donde la edad de estos ronda mayormente
entre los 40 y 57 anos de edad. El 99.5% de los clientes son solteros y tienen un
hijo (el 75%). Son clientes que tienen un ingreso medio con respecto a los demads
clusteres, ademas de que suelen gastar de manera considerable en vino, frutas, carne
y pescado. También gastan en productos de calidad. Suelen comprar productos con

descuento y el mayor nimero de productos se compran a través de la pagina web.
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Ademas, suelen frecuentar la pagina web de la empresa.

Puede consultar los anexos recogidos en este documento para un detalle exhaustivo de
los distintos clisteres, estos son el Anexo X que incluye cuadros de resumen estadistico
por cluster; el Anexo XI que incluye la visualizacién en diagramas de cajas y bigotes de
las variables ingresos, vino, frutas, carne, pescado, dulces y oro por cluster; el Anexo XII
que incluye los diagramas de barras de las variables educacién, unidad familiar y estado
marital por claster; el Anexo XIII que incluye el diagrama de barras de compras con
descuento, compras web, catalogo, tienda y ntimero de visitas a la web de empresa en el
ultimo mes por cluster.

Finalmente, etiquetamos los clisteres de clientes en la manera que esta descrita en la

Tabla 5.5).

Tabla 5.5: Etiquetas de los cuatros grupos a partir de la aplicacion de algoritmo de Ward
en una matriz de distancias de Manhattan. Fuente: Elaboracién propia.

Clusteres a través del método de Ward y distancia de Manhattan
Clister 1: “Familias con compras frecuentes”

Cluster 2: “Profesionales de alto poder adquisitivo”

Clister 3: “Jévenes con ingresos bajos”

Cluster 4: “Solteros con hijos y consumo moderado”

5.5. Estrategias de marketing sobre la base de clien-

tes

A continuacion presentamos algunas estrategias especificas para manejar a los clientes
de iFood, segmentados en clisteres distintos obtenidos de haber utilizado dos medidas de
proximidad, es decir, la distancia Euclidea y la distancia de Mnahattan. El objetivo es la
buisqueda de mejorar la interaccion y satisfaccion del cliente, asi como optimizar las estra-

tegias de marketing y ventas. A continuacion, se detallan las recomendaciones para cada
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grupo de clientes segun su perfil y preferencias siguiendo la informacién proporcionada

por Patel y Snigdha (2024).

5.5.1. [Estrategias de marketing segiin los clisteres obtenidos

utilizando la distancia Euclidea

Recordemos que se obtuvieron cinco clisteres mediante el uso de la distancia Euclidea

y método de Ward. Las etiquetas de cada clister estdn en la Tabla 5.4.

» Familias acomodadas: estos clientes suelen aprovechar descuentos y compran fre-
cuentemente en la pagina web. Para manejarlos, se recomienda a la empresa enfo-
carse en brindar ofertas especiales y descuentos personalizados ademas de asegurar

un sitio web facil de navegar y una experiencia de compra en linea fluida.

= Profesionales de alto ingreso: gustan de comprar en tiendas fisicas y por catalo-
go, y no visitan frecuentemente la pagina web. Se recomienda ofrecer atencién perso-
nalizada y exclusiva en tiendas y enviar catalogos detallados con productos premium

y exclusivos.

= Jovenes con familias: compran principalmente en tiendas y catalogos y visitan la
péagina web regularmente. Proporciona una experiencia de compra agil tanto en linea
como en tiendas fisicas. Se recomienda ofrecer promociones familiares y paquetes de

productos.

= Graduados con altos ingresos: prefieren comprar a través de multiples canales
y visitan la pagina web moderadamente. Se recomienda brindar una experiencia de
compra coherente en todos los puntos de contacto y asegurar que las promociones

sean accesibles en todas las plataformas.

= Solteros con hijos y consumo moderado: frecuentan la pagina web y aprovechan

descuentos. Se recomienda utilizar marketing digital para enviar ofertas y descuentos
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personalizados a través de correo electronico y redes sociales ademas de asegurar

una plataforma web optimizada para facilitar las compras.

5.5.2. [Estrategias de marketing segiin los clisteres obtenidos

utilizando la distancia de Manhattan

Recordemos que se obtuvieron cuatro clisteres mediante el uso de la distancia de

Manhattan y método de Ward. Las etiquetas de cada clister estan en la Tabla 5.5.

» Familias con compras frecuentes: estos clientes compran frecuentemente en la
tienda y la pagina web, aprovechando descuentos. Para manejarlos, se recomienda
enfocarse en ofrecer promociones especiales y descuentos personalizados y asegurarse

de mantener una experiencia de compra en linea y en tienda fluida y satisfactoria.

» Profesionales de alto poder adquisitivo: prefieren comprar por la pagina web y
catalogo, pero no frecuentan la pagina web. Se recomienda ofrecer atencién persona-
lizada y exclusiva a través de catalogos detallados con productos premium ademas
de proporcionar una experiencia de compra de alta calidad tanto en linea como en

tienda.

= Jovenes con ingresos bajos: estos clientes suelen gastar poco y prefieren compras
en tienda y a través de la pagina web. Se recomienda ofrecer promociones y descuen-
tos accesibles para productos populares ademas de asegurarse de que la experiencia

de compra en linea y en tienda sea &4gil y conveniente.

» Solteros con hijos y consumo moderado: frecuentan la pagina web y apro-
vechan descuentos. Se recomienda utilizar marketing digital para enviar ofertas y
promociones personalizadas por correo electrénico y redes sociales. También, se re-
quiere asegurarse de que la plataforma web esté optimizada para una experiencia

de compra fécil y rapida.

Patricia Contreras Parra



Retos en Machine Ciencia de Datos 90

Capitulo 6

Conclusiones finales

En este Trabajo Final de Grado, hemos analizado las técnicas de segmentacién del
aprendizaje no supervisado en un caso concreto de segmentacion del cliente basdndonos
en el ciclo de vida de un proyecto de ciencia de datos y utilizando la herramienta de
Python para la adecuada implementacion de la metodologia del estudio. Las conclusiones

de este trabajo son las siguientes.

En el contexto actual, la TA ha emergido como una tecnologia disruptiva que estd
transformando multiples sectores de la ciencia y la industria. Su capacidad para analizar
grandes volimenes de datos, aprender patrones y tomar decisiones basadas en algoritmos
sofisticados ha optimizado procesos en una variedad de campos. Ademas, tanto la ciencia
de datos, el aprendizaje estadistico y el aprendizaje automético se han convertido en una
disciplina critica en este mismo contexto.

Vimos como, en el campo de aprendizaje automatico, el clustering representa un tipo
de aprendizaje no supervisado, lo cual implica que no se basa en clases predefinidas ni en
datos de entrenamiento etiquetados. A diferencia del aprendizaje supervisado, que aprende
a partir de ejemplos especificos, el clustering aprende a partir de la observacién directa
de los datos. Este punto venia relacionado con las medidas de proximidad ya que diversas
métricas de similitud o disimilitud derivadas del mismo conjunto de individuos pueden
llevar, y frecuentemente lo hacen, a diferentes resultados cuando se aplican a problemas

de clustering.

Centrandonos en el caso de estudio de segmentacion del cliente, la eleccién de las
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variables y la metodologia utilizada fueron fundamentales para el éxito del andlisis. La
recoleccién de datos, el analisis exploratorio y el preprocesamiento de los mismos per-
mitieron una clasificacién precisa y ttil de los clientes para la empresa. La eleccion del
algoritmo de Ward permitié identificar los distintos grupos de clientes. Destacar que el uso
de Python y bibliotecas especificas para el andlisis de los datos resulté ser una herramienta
importante para la implementacién del trabajo.

Los resultados obtenidos proporcionan a iFood informacién valiosa sobre sus clientes,
permitiendo una mejor comprensién de sus preferencias y comportamientos de compra.
Esta informacién puede ser utilizada para optimizar las campanas de marketing y mejo-
rar la experiencia del cliente, lo que podria traducirse en un incremento en las ventas y
la lealtad del cliente. Se recomienda la implementacién de las estrategias de marketing
propuestas y la continua evaluacién de su efectividad. Ademads, es aconsejable realizar
estudios periddicos de segmentacién de clientes para adaptarse a los cambios en el com-
portamiento del consumidor y las tendencias del mercado.

El principal desafio de este trabajo fue la eleccion de las técnicas clustering ya que,
cuando se trata de estas técnicas, entonces no se puede recomendar un método de agru-
pacién especifico, ya que aquellos con propiedades matemaéticas favorables a menudo no
producen resultados empiricamente interpretables. Ademas, usar los resultados implica
elegir una particion adecuada, lo cual no siempre es claro cémo hacerlo mejor. Otro in-
conveniente era la decision de las medidas de proximidad. Seria de gran ayuda conocer
cudles de las métricas son las “Optimas” en el sentido de crear grupos dentro de un con-
junto de datos. Sin embargo, no existe una respuesta definitiva y la eleccién de la métrica

adecuada depende en gran medida del tipo de variables utilizadas y del juicio propio.
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ANEXO I: TECNOLOGIAS UTILIZADAS !
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1 Fuente: Elaboracién propia.



ANEXO II: VARIABLES DEL CONJUNTO DE DATOS 2

Tipo de Variable Variable Descripcién
Continua Numérica Edad?® Edad del cliente
Ingresos Ingresos anuales del hogar del cliente
Vino Cantidad gastada en vino en los tltimos 2 afios
Frutas Cantidad gastada en fruta en los ltimos 2 afios
Carne Cantidad gastada en carne en los tiltimos 2 afos
Pescado Cantidad gastada en pescado en los tltimos 2 afios
Dulces Cantidad gastada en dulces en los ultimos 2 afios
Oro - - =
Cantidad gastada en oro en los tltimos 2 afios
Discreta Nifos_Hogar Numero de nifios en el hogar del cliente
Adolescentes_Hogar Numero de adolescentes en el hogar del cliente
Dt_Customer Fecha de alta del cliente en la empresa
Recency Numero de dias desde la tltima compra del cliente
NumDesCompras Numero de compras realizadas con descuento
NumWebCompras Numero de compras realizadas a través del sitio web
NumCatalogCompras Numero de compras realizadas mediante un catélogo
NumTiendaCompras Numero de compras realizadas directamente en tiendas
NumWebVisitasMes Numero de visitas al sitio web de la empresa en el iltimo mes
Cualitativa Ordinal Educacion Nivel de educacion del cliente.
Niveles: Estudia grado, graduado, master y posgrado
Queja El cliente se quejo en los ultimos 2 afios
Niveles: Siy No
AcceptedCmpl El cliente aceptd la oferta en la primera camparnia
Niveles: Siy No
AcceptedCmp2 El cliente acept6 la oferta en la segunda campana
Niveles: Siy No
AcceptedCmp3 El cliente aceptd la oferta en la tercera campana
Niveles: Siy No
AcceptedCmp4 El cliente acepto la oferta en la cuarta camparnia
Niveles: Siy No
AcceptedCmp5 El cliente acepto la oferta en la quinta campana
Niveles: Siy No
Response El cliente acept6 la oferta en la tiltima campania
Niveles: Si y No
Nominal ID Identificador tinico del cliente

Estado_Marital

Estado civil del cliente
Niveles: Casado, tiene pareja, divorciado, viudo y otros que no incluye pareja

3 Customer Personality Analysis. (2021). Kaggle. https://www .kaggle.com/datasets/imakash3011/customer-personality-analysis/data




ANEXO III: CONTEO DE VALORES FALTANTES POR VARIABLE 4

ID Educacion | Marital Status Nifios_Hogar | Adolescentes_Hogar | Recency | Edad | Ingresos | Vino Frutas | Carne
contador | 0 0 0 0 0 0 0 24 0 0 0
Pescado | Dulces | NumDesCompras NumWebCompras | NumCatalogCompras | NumTiendaCompras NumWebVisitaMes
contador | 0 0 0 0 0 0 0

AcceptedCmpl AcceptedCmp2 | AcceptedCmp3 | AcceptedCmp4 | AcceptedCmp5 | AcceptedLastCmp Queja

contador |0 0 0 0 0 0 0

4 Fuente:

Elaboracién propia.




ANEXO IV: ANALISIS DESCRITIVO DE LAS VARIABLES DEL PROBLEMAS

Educacion Marital_Status Nifios_Hogar Adolescentes_Hogar Recency Edad Ingresos Vino Frutas Carne
contador 2216.0 2216.0 2216.0 2216.0 2216.0 2216.0 2216.0 2216.0 2216.0 2216.0
media 1.48 1.65 0.44 0.51 49.01 45.18 52247.25 305.09 26.36 167.0
std 0.96 0.48 0.54 0.54 28.95 11.99 25173.08 337.33 39.79 224.28
min 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 18.0 1730.0 0.0 0.0 0.0
25% 1.0 1.0 0.0 0.0 24.0 37.0 35303.0 24.0 2.0 16.0
50% 1.0 2.0 0.0 0.0 49.0 44.0 51381.5 174.5 8.0 68.0
75% 2.0 2.0 1.0 1.0 74.0 55.0 68522.0 505.0 33.0 232.25
max 3.0 2.0 2.0 2.0 99.0 121.0 666666.0 1493.0 199.0 1725.0
Pescado | Dulces | NumDesCompras NumWebCompras NumCatalogCompras NumTiendaCompras NumWebVisitaMes
contador 2216.0 2216.0 | 2216.0 2216.0 2216.0 2216.0 2216.0
media 37.64 27.03 2.32 4.09 2.67 5.8 5.32
std 54.75 41.07 1.92 274 2.93 3.25 243
min 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
25% 3.0 1.0 1.0 2.0 0.0 3.0 3.0
50% 12.0 8.0 2.0 4.0 2.0 5.0 6.0
75% 50.0 33.0 3.0 6.0 4.0 8.0 7.0
max 259.0 262.0 15.0 27.0 28.0 13.0 20.0
AcceptedCmp1 AcceptedCmp2 AcceptedCmp3 AcceptedCmp4 AcceptedCmp5 AcceptedLastCmp Queja
contador 2216.0 2216.0 2216.0 2216.0 2216.0 2216.0 2216.0
media 0.06 0.01 0.07 0.07 0.07 0.15 0.01
std 0.24 0.12 0.26 0.26 0.26 0.36 0.1
min 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
25% 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
50% 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
75% 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
max 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

5 Fuente: Elaboracién propia.




ANEXO V: VARIABLES FINALES ¢

Tipo de Variable Variable Descripcion
Continua Numérica Edad’ Edad del cliente
Ingresos Ingresos anuales del hogar del cliente
Vino Cantidad gastada en vino en los tltimos 2 afnos
Frutas Cantidad gastada en fruta en los tiltimos 2 afios
Carne Cantidad gastada en carne en los ultimos 2 afios
Pescado Cantidad gastada en pescado en los tltimos 2 afios
Dulces Cantidad gastada en dulces en los tltimos 2 afios
Oro Cantidad gastada en oro en los tltimos 2 afios
Discreta NumDesCompras Numero de compras realizadas con descuento
NumWebCompras Numero de compras realizadas a través del sitio web
NumCatalogCompras Numero de compras realizadas mediante un catdlogo
NumTiendaCompras Numero de compras realizadas directamente en tiendas
NumWebVisitasMes Numero de visitas al sitio web de la empresa en el tltimo mes
Unidad_Familiar Numero total de personas que viven en el mismo hogar
Cualitativa Ordinal Educacién Nivel de educacién del cliente.
Niveles: Estudia grado, graduado, master y posgrado
Nominal Estado_Marital Estado civil del cliente

Niveles: Casado, tiene pareja, divorciado, viudo y otros que no incluye pareja

6 Fuente: Elaboracién propia.

7 Customer Personality Analysis. (2021). Kaggle. https://www .kaggle.com/datasets/imakash3011/customer-personality-analysis/data




ANEXO VI

CLUSTER 1- A TRAVES DE LA DISTANCIA EUCLIDEA Y METODO DE WARD 8

Educacion | Marital_Status | Ingresos | Vino | Frutas | Carne | Pescado | Dulces | Oro | NumDesCompras | NumWebCompras
contador | 438.0 438.0 438.0 438.0 |438.0 |438.0 |438.0 438.0 | 438.0 | 438.0 438.0
media 1.83 1.8 57499.97 | 456.03 | 16.01 | 130.41 | 22.37 14.63 | 48.23 | 3.97 5.65
std 0.95 0.4 15124.56 | 325.79 | 20.05 |118.6 | 27.82 19.03 | 43.18 | 2.63 2.43
min 0.0 1.0 24401.0 | 1.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
25% 1.0 2.0 49182.75 | 199.25 | 3.0 60.0 4.0 1.0 15.0 |2.0 4.0
50% 2.0 2.0 57008.5 | 372.0 |9.0 96.5 13.0 9.0 350 |3.0 6.0
75% 3.0 2.0 65042.25 | 640.5 | 21.0 155.75 | 32.0 21.0 66.0 | 6.0 7.0
max 3.0 2.0 162397.0 | 1486.0 | 159.0 |860.0 |223.0 150.0 | 215.0 | 15.0 11.0
NumCatalogCompras | NumTiendaCompras | NumWebVisitaMes | Edad | Unidad_Familiar

contador | 438.0 438.0 438.0 438.0 | 438.0

media 2.73 7.01 5.85 48.63 | 2.96

std 1.71 2.48 2.08 104 | 0.81

min 0.0 0.0 0.0 200 |1.0

25% 1.0 5.0 5.0 410 |20

50% 2.0 7.0 6.0 480 |3.0

75% 4.0 9.0 8.0 57.75 3.0

max 10.0 13.0 10.0 71.0 |50

8 Fuente: Elaboracién propia.




ANEXO VI

CLUSTER 2- A TRAVES DE LA DISTANCIA EUCLIDEA Y METODO DE WARD *

Educacion | Marital _Status | Ingresos | Vino | Frutas | Carne | Pescado | Dulces | Oro | NumDesCompras | NumWebCompras
contador | 520.0 520.0 520.0 520.0 |520.0 |520.0 |520.0 520.0 | 520.0 | 520.0 520.0
media 1.52 1.64 76103.14 | 626.4 | 674 464.97 | 99.04 64.5 7523 | 1.38 5.2
std 0.93 0.48 11986.42 | 315.99 |51.22 | 254.12 | 65.93 50.14 | 61.37 | 1.37 2.15
min 0.0 1.0 2447.0 1.0 0.0 29.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
25% 1.0 1.0 69652.5 | 387.0 |26.0 268.25 | 43.75 26.0 300 |1.0 4.0
50% 1.0 2.0 75912.5 | 583.5 |52.0 427.0 |89.0 50.0 540 |1.0 5.0
75% 2.0 2.0 82332.25 | 833.5 |102.0 |[614.75 |149.0 9425 |108.0 | 1.0 7.0
max 3.0 2.0 160803.0 | 1493.0 | 197.0 | 1725.0 | 259.0 198.0 |249.0 | 15.0 11.0
NumCatalogCompras | NumTiendaCompras | NumWebVisitaMes | Edad | Unidad_Familiar

contador | 520.0 520.0 520.0 520.0 | 520.0

media 6.34 8.48 2.8 46.35 | 1.87

std 2.93 2.89 1.75 1342 | 0.7

min 1.0 0.0 0.0 190 |1.0

25% 4.0 6.0 1.0 36.0 |1.0

50% 6.0 8.5 2.0 46.0 |20

75% 8.0 11.0 4.0 580 |20

max 28.0 13.0 9.0 730 |40

9 Fuente: Elaboracién propia.




ANEXO VI

CLUSTER 3- A TRAVES DE LA DISTANCIA EUCLIDEA Y METODO DE WARD 10

Educacion | Marital _Status | Ingresos | Vino | Frutas | Carne | Pescado | Dulces | Oro | NumDesCompras | NumWebCompras
contador | 606.0 606.0 606.0 606.0 | 606.0 | 606.0 |606.0 606.0 | 606.0 | 606.0 606.0
media 1.35 2.0 33603.29 | 35.9 3.91 1891 | 5.89 4.25 13.08 | 1.89 1.96
std 0.97 0.0 1147733 | 47.77 | 5.72 18.08 | 7.37 5.88 13.54 | 1.04 1.08
min 0.0 2.0 7500.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0
25% 1.0 2.0 249455 | 8.0 0.0 7.0 0.0 0.0 4.0 1.0 1.0
50% 1.0 2.0 33566.5 | 19.0 2.0 13.0 3.0 2.0 9.0 2.0 2.0
75% 2.0 2.0 41407.75 | 41.75 |5.0 23.0 8.0 6.0 180 |20 3.0
max 3.0 2.0 64413.0 | 309.0 |47.0 137.0 | 43.0 62.0 108.0 | 7.0 6.0

NumCatalogCompras | NumTiendaCompras | NumWebVisitaMes | Edad | Unidad_Familiar
contador | 606.0 606.0 606.0 606.0 | 606.0
media 0.45 3.16 6.44 4227 |3.25
std 0.63 0.92 1.6 10.67 | 0.67
min 0.0 2.0 1.0 18.0 |20
25% 0.0 3.0 5.0 35.0 |3.0
50% 0.0 3.0 7.0 41.0 |3.0
75% 1.0 4.0 8.0 49.0 |40
max 4.0 8.0 10.0 68.0 |50

10 Fuente: Elaboracién propia




ANEXO VI

CLUSTER 4- A TRAVES DE LA DISTANCIA EUCLIDEA Y METODO DE WARD !

Educacion | Marital _Status | Ingresos | Vino | Frutas | Carne | Pescado | Dulces | Oro | NumDesCompras | NumWebCompras
contador | 240.0 240.0 240.0 240.0 | 240.0 |240.0 |240.0 240.0 | 240.0 | 240.0 240.0
media 1.12 1.56 02706.94 | 413.16 |47.85 |19541 |64.1 62.9 89.88 | 2.6 6.84
std 0.74 0.5 13445.37 | 24841 | 4045 |109.99 | 56.19 50.54 | 62.99 | 1.56 3.07
min 0.0 1.0 4428.0 6.0 0.0 3.0 0.0 0.0 2.0 0.0 2.0
25% 1.0 1.0 55414.75 |224.0 |16.0 108.5 | 20.0 23.75 | 37.75 | 1.75 5.0
50% 1.0 2.0 62856.0 | 380.0 |36.0 170.5 | 54.0 48.0 755 |20 6.0
75% 1.0 2.0 708545 |561.5 |71.0 259.0 |90.75 97.0 131.5 | 4.0 8.0
max 3.0 2.0 113734.0 | 1324.0 [ 199.0 |536.0 |237.0 262.0 |321.0 |9.0 27.0
NumCatalogCompras | NumTiendaCompras | NumWebVisitaMes | Edad | Unidad_Familiar

contador | 240.0 240.0 240.0 240.0 | 240.0

media 3.58 8.41 4.84 44.86 | 2.46

std 1.98 3.1 1.84 10.59 | 0.79

min 0.0 0.0 0.0 220 |1.0

25% 2.0 6.0 4.0 36.0 |20

50% 3.0 8.0 5.0 440 |3.0

75% 5.0 11.0 6.0 540 |3.0

max 10.0 13.0 9.0 69.0 |4.0

11 Fuente: Elaboracién propia.




ANEXO VI

CLUSTER 5- A TRAVES DE LA DISTANCIA EUCLIDEA Y METODO DE WARD 2

Educacion | Marital_Status | Ingresos | Vino | Frutas | Carne | Pescado | Dulces | Oro | NumDesCompras | NumWebCompras
contador | 408.0 408.0 408.0 408.0 |408.0 |408.0 |408.0 408.0 | 408.0 | 408.0 408.0
media 1.47 1.01 36178.94 | 70.87 |5.7 2992 | 741 5.42 182 225 2.55
std 0.97 0.1 13765.19 | 105.03 | 8.74 3621 |95 8.23 22.82 | 1.68 1.89
min 0.0 1.0 1730.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
25% 1.0 1.0 26874.75 | 9.0 1.0 8.0 1.75 1.0 4.0 1.0 1.0
50% 1.0 1.0 35919.5 | 26.0 3.0 17.0 4.0 3.0 11.0 |20 2.0
75% 2.0 1.0 46089.0 |81.25 |7.0 37.0 10.0 7.0 250 ]3.0 3.0
max 3.0 2.0 79761.0 | 631.0 |83.0 2880 |77.0 70.0 262.0 | 15.0 10.0
NumCatalogCompras | NumTiendaCompras | NumWebVisitaMes | Edad | Unidad_Familiar

contador | 408.0 408.0 408.0 408.0 | 408.0

media 0.71 3.51 6.59 43.99 |2.23

std 0.85 1.68 2.37 11.6 | 0.72

min 0.0 0.0 1.0 190 |1.0

25% 0.0 3.0 5.0 360 |20

50% 1.0 3.0 7.0 430 |20

75% 1.0 4.0 8.0 520 |3.0

max 5.0 11.0 20.0 740 |40

12 Fuente: Elaboracién propia.




ANEXO VII: CLUSTERES A TRAVES DE LA DISTANCIA EUCLIDEA Y METODO DE WARD

(INGRESOS, VINO, FRUTAS, CARNE, PESCADO, DULCESY ORO)

Edad Ingresos Vino Frutas
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13 Fuente: Elaboracién propia.



ANEXO VIII: CLUSTERES A TRAVES DE LA DISTANCIA EUCLIDEA Y METODO DE WARD

(EDUCACION, UNIDAD FAMILIAR Y ESTADO MARITAL) *

Distribucion de Niveles Educativos por Clister Distribucion del Nimero de Unidad Familiar por Claster Distribucion del Estado Civil por Cluster
300 48.7% Nivel Educativo 58.3% Numero de Unidad Familiar ; 100.0% Estado Civil
54.2% Estudia Grado %0 - 10 &0 - 10
mmm Graduado 20 20
mmm Master = 30
= Posgrado 300 - 40
. 50
50.6%
250
56.6%
8 £ 49 5% £
8 3 2
o < %0 <
s 8 5% §
e 5 313 &
I ] Ed
5 g 10 8
z i fre
%6 45.0% 5%
100 1% 9% %2
101
12.5
50
0
Cluster 1 Claster 2 Cluster 3 Cluster 4 Clister 5 Claster 1 Cluster 2 Claster 3 Clister 4 Cluster 5 Cluster 1 Claster 2 Clister 3 Cluster 4 Clister 5

14 Fuente: Elaboracién propia.
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ANEXO IX: CLUSTERES A TRAVES DE LA DISTANCIA EUCLIDEA Y METODO DE WARD

(COMPRAS POR DECUENTO, WEB, CATALOGO, TIENDA Y NUMERO DE VISTAS POR MES) 5
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15 Fuente: Elaboracién propia.

120 130 230 250 20

[}

00

10

20 30 40 S50 60 70 80 80 100 MO 130

140 150 170 190 200




ANEXO X

CLUSTER 1- A TRAVES DE LA DISTANCIA DE MANHATTAN Y METODO DE WARD 16

Educacion | Marital_Status | Ingresos | Vino | Frutas | Carne | Pescado | Dulces | Oro | NumDesCompras | NumWebCompras
contador | 598.0 598.0 598.0 598.0 |598.0 |598.0 |[598.0 598.0 |598.0 | 598.0 598.0
media 1.62 1.98 57783.6 | 419.78 |27.02 | 141.39 | 355 28.88 | 56.64 |35 5.87
std 0.94 0.13 12688.06 | 308.03 |34.64 | 112.31 |44.14 38.11 |51.68 |2.25 2.41
min 0.0 1.0 16927.0 | 7.0 0.0 6.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
25% 1.0 2.0 49671.25 | 176.25 | 4.0 61.0 6.0 4.0 170 120 4.0
50% 1.0 2.0 57991.0 [349.0 |13.0 107.5 | 19.0 13.5 39.0 |3.0 6.0
75% 2.75 2.0 66310.5 | 575.75 | 35.0 182.75 | 50.0 35.0 80.0 |5.0 8.0
max 3.0 2.0 93404.0 | 1492.0 |193.0 |650.0 |237.0 195.0 [248.0 | 15.0 11.0
NumCatalogCompras | NumTiendaCompras | NumWebVisitaMes | Edad | Unidad_Familiar

contador | 598.0 598.0 598.0 598.0 | 598.0

media 3.0 7.34 5.55 47.65 |3.15

std 2.1 2.78 1.93 10.47 | 0.62

min 0.0 2.0 1.0 220 |20

25% 1.0 5.0 4.0 39.0 |30

50% 2.0 7.0 6.0 470 |3.0

75% 4.0 9.0 7.0 570 ]3.0

max 11.0 13.0 10.0 71.0 |50

16 Fuente: Elaboracién propia.




ANEXO X

CLUSTER 2- A TRAVES DE LA DISTANCIA DE MANHATTAN Y METODO DE WARD

Educacion | Marital_Status | Ingresos | Vino Frutas | Carne | Pescado | Dulces | Oro NumDesCompras | NumWebCompras
contador | 472.0 472.0 472.0 472.0 | 4720 |4720 |472.0 472.0 | 472.0 |472.0 472.0
media 1.47 1.58 77205.79 | 620.29 | 66.1 482.07 | 101.36 68.36 76.71 | 1.05 4.87
std 0.91 0.49 9139.08 306.94 | 50.59 | 228.03 | 66.2 51.36 61.39 | 0.48 1.86
min 0.0 1.0 48192.0 68.0 0.0 74.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
25% 1.0 1.0 70944.25 | 379.5 | 25.0 311.0 | 43.75 27.75 30.75 | 1.0 3.75
50% 1.0 2.0 77488.5 564.0 | 51.0 4470 |92.0 54.0 54.0 1.0 5.0
75% 2.0 2.0 82577.5 833.5 | 100.0 653.25 | 150.0 102.25 | 111.25| 1.0 6.0
max 3.0 2.0 105471.0 | 1493.0 | 197.0 |984.0 | 258.0 198.0 |249.0 | 4.0 11.0
NumCatalogCompras | NumTiendaCompras | NumWebVisitaMes | Edad | Unidad_Familiar

contador | 472.0 472.0 472.0 472.0 | 472.0

media 6.1 8.31 2.48 45.65 | 1.68

std 2.26 2.79 1.54 13.79 | 0.57

min 2.0 4.0 0.0 19.0 1.0

25% 4.0 6.0 1.0 34.0 1.0

50% 6.0 8.0 2.0 45.0 2.0

75% 8.0 10.0 3.0 57.0 2.0

max 11.0 13.0 9.0 73.0 4.0

17 Fuente: Elaboracién propia.




ANEXO X

CLUSTER 3- A TRAVES DE LA DISTANCIA DE MANHATTAN Y METODO DE WARD 18

Educacion | Marital_Status | Ingresos | Vino Frutas | Carne | Pescado | Dulces | Oro NumDesCompras | NumWebCompras
contador | 930.0 930.0 930.0 930.0 |930.0 930.0 |930.0 930.0 930.0 | 930.0 930.0
media 1.37 1.61 34118.8 33.97 |43 25.86 | 5.85 4.58 14.34 | 1.95 2.01
std 0.96 0.49 16152.8 4638 | 6.3 109.39 | 7.21 10.35 21.7 |15 1.77
min 0.0 1.0 1730.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
25% 1.0 1.0 24723.75 | 7.0 0.0 7.0 0.0 0.0 4.0 1.0 1.0
50% 1.0 2.0 33428.5 18.0 2.0 13.0 3.0 2.0 9.0 2.0 2.0
75% 2.0 2.0 41448.25 | 40.0 6.0 23.0 8.0 6.0 180 |2.0 3.0
max 3.0 2.0 162397.0 | 464.0 |47.0 1725.0 | 43.0 262.0 |321.0 | 15.0 27.0

NumCatalogCompras | NumTiendaCompras | NumWebVisitaMes | Edad | Unidad_Familiar
contador | 930.0 930.0 930.0 930.0 | 930.0
media 0.57 3.02 6.48 42.3 2.84
std 1.84 0.93 2.05 10.98 | 0.85
min 0.0 0.0 0.0 18.0 1.0
25% 0.0 2.0 5.0 35.0 2.0
50% 0.0 3.0 7.0 41.0 3.0
75% 1.0 4.0 8.0 49.0 3.0
max 28.0 8.0 20.0 74.0 5.0

18 Fuente: Elaboracion propia.




ANEXO X

CLUSTER 4- A TRAVES DE LA DISTANCIA DE MANHATTAN Y METODO DE WARD

19 Fuente: Elaboracion propia.

Educacion | Marital Status | Ingresos | Vino | Frutas | Carne | Pescado | Dulces | Oro NumDesCompras | NumWebCompras
contador | 212.0 212.0 212.0 2120 [212.0 |[212.0 |[212.0 2120 [212.0 |212.0 212.0
media 1.64 1.0 57578.67 | 471.23 | 32.47 | 157.22 | 41.36 2846 | 64.86 |3.49 6.46
std 0.98 0.07 10432.35 | 304.7 |39.38 |103.53 | 48.46 3419 |53.01 |212 24
min 0.0 1.0 22507.0 | 33.0 0.0 21.0 0.0 0.0 0.0 1.0 2.0
25% 1.0 1.0 50650.75 | 234.0 | 6.0 81.0 7.0 4.0 27.0 2.0 5.0
50% 1.0 1.0 58330.0 | 408.0 |16.5 130.5 | 255 14.5 44.0 3.0 6.0
75% 3.0 1.0 64461.0 | 635.0 |4625 |217.0 |60.0 43.0 9125 |5.0 8.0
max 3.0 2.0 79761.0 | 1462.0 | 199.0 |546.0 |259.0 169.0 [242.0 |11.0 11.0
NumCatalogCompras | NumTiendaCompras | NumWebVisitaMes | Edad | Unidad_Familiar

contador | 212.0 212.0 212.0 212.0 | 212.0

media 3.32 8.12 5.89 488 2.0

std 2.13 2.69 1.71 10.07 | 0.5

min 1.0 3.0 2.0 240 |1.0

25% 2.0 6.0 5.0 41.0 |20

50% 3.0 8.0 6.0 490 |20

75% 4.0 10.0 7.0 570 |20

max 11.0 13.0 9.0 71.0 3.0




ANEXO XI:

CLUSTERES A TRAVES DE LA DISTANCIA DE MANHATTAN Y METODO DE WARD

(INGRESOS, VINO, FRUTAS, CARNE, PESCADO, DULCES Y ORO) %

Edad Ingresos Vino Frutas
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20 Fuente: Elaboracion propia.




ANEXO XII: CLUSTERES A TRAVES DE LA DISTANCIA DE MANHATTAN Y METODO DE WARD

(EDUCACION, UNIDAD FAMILIAR Y ESTADO MARITAL) *

Distribucion de Niveles Educativos por Cluster Distribucion del Numero de Unidad Familiar por Cluster
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21 Fuente: Elaboracién propia.



ANEXO XIII: CLUSTERES A TRAVES DE LA DISTANCIA DE MANHATTAN Y METODO DE WARD

(COMPRAS POR DECUENTO, WEB, CATALOGO, TIENDA Y NUMERO DE VISTAS POR MES) 2

Distribucion del Numero de Compras y Visitas Web - Cluster 1 Distribucion del Nimero de Compras y Visitas Web - Cluster 2
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22 Fuente: Elaboracién propia.
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