Retos de la Direccion 2022; 16(1): 178-198

Articulo

Empleo de algoritmos KNN en metodologia multicriterio para la

clasificacion de clientes, como sustento de la planeacion agregada

Multi-Criteria KNN Algorithms for Customer Classification as the Base of

Aggregate Planning

Carlos JesUs Madariaga Fernandez* https://orcid.org/0000-0001-8194-2216
Yosvani Orlando Lao Ledn? https://orcid.org/0000-0001-7491-3548

Dagnier Antonio Curra Sosa® https://orcid.org/0000-0001-5361-6536

Rafael Lorenzo Martin® https://orcid.org/0000-0001-6852-5725

'Departamento de Desarrollo de Sistemas, Universidad de Holguin, Cuba
’Facultad de Ciencias Empresariales, Universidad de Holguin, Cuba

3Facultad de Ingenieria, Universidad de Holguin, Cuba

“Direccién de Ciencia, Tecnologia e innovacion, Universidad de Holguin, Cuba

*Autor para la correspondencia: carlosjmadariaga@gmail.com

RESUMEN

Objetivo: Proponer una metodologia multicriterio para la clasificacién de clientes,
considerando algoritmos KNN como sustento para la planeacion agregada, a partir
de una modificacién al modelo RFM (recencia [0 actualidad], frecuencia y monetario

[valor momentario]).

Métodos y técnicas: se mostr0 una metodologia para clasificar los clientes
atendiendo a seis variables: fidelidad con la empresa, frecuencia con que realiza sus
compras, valor patrimonial de los clientes, variedad de productos que compran,
cercania fisica y horizonte temporal de compras. Principales resultados: Una
escala jerarquica de variables para la clasificacion de clientes; igualmente se brindo

una clasificacion general de clientes afiadida a la clasificacion de estos segun las
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seis variables del estudio, lo que permite el andlisis individualizado de su

comportamiento.

Conclusiones: La aplicacion de la herramienta metodolégica en la empresa
ACINOX Holguin comercializadora, valido su efectividad para resolver problemas de
clasificacion de clientes. Como derivado de su aplicacion se proporcioné a los
directivos de dicha institucion, un conjunto de conglomerados individuales de cada
variable que sustentd la planeacion agregada, facilito la toma de decisiones y

optimizo el proceso de venta desde una visién general.

Palabras claves: algoritmos KNN, clasificacion de clientes, planeacion agregada
ABSTRACT

Aim: To propose a multi-criterion methodology for customer classification,
considering the utilization of KNN algorithms as the base of aggregate planning,
from an adjusted RFM model (recency [or currentness], frequency, and monetary

[momentary value)).

Methods and techniques: A methodology was used to classify customers
according to six variables: faithfulness to the company, purchasing frequency,
customer’s assets, variety of purchased items, physical nearness, and temporary

purchasing horizon.

Main results: A hierarchical scale of variables to classify customers was designed.
A general customer classification was added to their classification according to the
six variables of the study, which allowed for a customized analysis of their

performance.

Conclusions: The utilization of this methodological tool in ACINOX Holguin sales
company validated its effectiveness to solve customer classification issues. Upon the
application of this methodology, the executives of the institution had access to
several individual clusters of each variable, which supported aggregate planning,

enabled decision-making, and optimized the sales process under a general vision.

Keywords: KNN algorithms, customer classification, aggregate planning
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INTRODUCCION

El complejo dinamismo en el que se desenvuelven las empresas comercializadoras
y en especifico las mayoristas (también conocidas como B2B), las ha llevado a
buscar una mejor comprensién del comportamiento de sus clientes a través de
formas innovadoras de almacenar y analizar la informacién sobre estos (Khajvand,
Zolfaghar, Ashoori, y Alizadeh, 2011).

En este sentido uno de los principales desafios de la gestion de las relaciones con
los clientes (CRM, por sus siglas en inglés) es establecer relaciones mas duraderas
y rentables con clientes (Kord y Tavoli, 2015), a través de la recopilacion,
almacenamiento y analisis de los datos del cliente para aumentar su lealtad, valor y

los beneficios organizacionales (Kandeil, Saad y Youssef, 2014).

Con el surgimiento de las tecnologias de la informatica y las comunicaciones han
ocurrido cambios importantes en la capacidad de las organizaciones para recopilar,
almacenar y analizar grandes conjuntos de datos. Por lo tanto, se pueden
almacenar mas de miles de datos para cada cliente, lo que permite el andlisis su
historial de compras (Miguéis, Poel, Camanho y Cunha, 2012). Para comprender e
identificar a los clientes segun el valor que representan para las organizaciones,

estas deben segmentarlos segun su comportamiento.

A fin de aumentar la satisfaccion del cliente y evitar que abandonen la organizacion,
esta deberia centrarse en la segmentacién y satisfaccibn de las necesidades

individuales de ellos (Tsai, Hu y Lu, 2015).

En general la segmentacién del cliente es el proceso de dividirlos en diferentes
grupos segun informacion geografica, demogréafica y etnolégica, para adoptar
estrategias adaptadas a cada grupo basadas en el consumo de bienes y servicios y
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compra de clientes (Tsai et al., 2015). El proceso de segmentacion continua
potencia la armonia en el valor de los clientes; junto con la deteccidén y correcta
colocacion de estos en grupos relacionados, y es uno de los factores mas
esenciales en CRM vy el éxito empresarial (Kandeil et al., 2014; Tsai et al., 2015).
Dado que no existe un enfoque preferido para la segmentacion de clientes, el mejor
modelo es aquel que dibuja un adecuado conocimiento de clientes actuales y
potenciales, y ayuda a las organizaciones para lograr mercados efectivos y
apropiados.

Como contribucién a dicha problematica este articulo se plante6 como objetivo:
proponer una metodologia multicriterio para la clasificacion de clientes,
considerando algoritmos KNN como sustento para la planeacion agregada, a partir

de una modificaciéon al modelo RFM.

DESARROLLO

El modelo RFM

El modelo mas utilizado en la segmentacién del cliente es el denominado RFM, que
consta de tres variables de comportamiento: R (actualidad), F (frecuencia) y M

(monetario) (Kandeil et al., 2014). Su método general se expresa a continuacion:

a) Se establece una escala de 5 elementos para cada indicador (desde 1 hasta
5) siendo 1 el mejor caso y 5 el peor. La combinacion ideal de cliente sera el

gue cumpla con la combinacién 111 y el peor 555.

b) Se construye una tabla en la que se muestren los elementos clasificados en 1

y 2 los mejores, 4y 5 los peores y 3 los promedios.

No obstante, el modelo RFM en la mayoria de los casos requiere de mejoras para
adecuarse a condiciones especificas, por lo que multiples estudios intentan mejorar
y desarrollar el modelo al incluirle otras variables (Moghaddam, Abdolvand y
Harandi, 2017). Este modelo intenta identificar a los clientes en funcion del
comportamiento de sus caracteristicas (Chen, Kuo, Wu y Tang, 2009; Noori, 2015;
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Silva, Varela, Borrero y Rojas, 2019). Este comportamiento es modelado con el
empleo de tres criterios de transacciones de clientes, que son entonces

interpretados por herramientas y algoritmos de mineria de datos.

Por lo tanto, el modelo RFM predice los proximos movimientos del cliente basados
en su comportamiento (Asllani y Halstead, 2015). Ademas, no solo se considera
como un modelo de segmentacion, sino también incluye el concepto de valor del
cliente. Es por eso que muchos estudios usan este modelo para el descubrimiento y
analisis del valor del cliente basado en el comportamiento de compra pasado (Chen
et al., 2009; Silva et al., 2019). Sobre la base del comportamiento de sus compras,
el RFM revela que los clientes valiosos son aquellos que se manifiestan mas
recientemente, con la mayor frecuencia y valor monetario. A pesar de su simplicidad
de comprensioén, interpretacion e implementacion, el modelo tiene defectos, como la
falta de atencion a caracteristicas personalizadas y variables demograficas de los

clientes (Hosseini, Maleki, y Gholamian, 2010).

En este sentido, Chen et al. (2009) basaron su estudio en el modelo RFM aplicado a
clientes segmentados de una empresa de servicios electronicos en Taiwan. La
clasificacion se hizo con el propésito de agregar al modelo, la variable crédito de
clientes. Después del agrupamiento de clientes con su algoritmo propuesto LEM2,
extrajeron reglas importantes para la toma de decisiones de marketing y asi
potenciar las estrategias de la empresa. Por otra parte, Khajvand et al. (2011) en su
estudio en la industria cosmética, han clasificado y valorado a clientes segun la
cantidad de productos comprados por estos, junto con otras variables de
comportamiento. En este mismo contexto Noori (2015) agregd la variable del
depdsito del cliente al modelo RFM para clasificar dispositivos méviles de los
usuarios bancarios. Indic6 que identificar clientes por una puntuacion de

comportamiento facilita la asignacion de estrategias de marketing.

Esos estudios emplearon el enfoque minorista (B2C); sin embargo, otros han
realizado estudios en el campo mayorista (B2B). Una de las caracteristicas mas
interesantes en el campo de B2B lo constituye que la empresa obtendra grandes
ganancias del gran volumen de compras al realizar ventas en la mayoria de los
casos por lotes. Por lo tanto, entender a los clientes en este tipo de organizaciones

seria la clave del éxito.
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Otros como Hosseini et al. (2010) han agregado el ciclo de vida del
producto/duracion del producto como variables al modelo RFM vy clasificaron los
clientes en 34 categorias en una empresa B2B. Por su parte, Kandeil et al. (2014)
emplearon técnicas de agrupamiento para segmentar clientes de un distribuidor
B2B. Mas recientemente Moghaddam et al. (2017) adicionaron la variable de
variedad de productos como una nueva variable de comportamiento en el modelo

RFM, y para clasificar a los clientes de la empresa de tipo B2B.

En este articulo se muestra una modificacion al modelo RFM con el fin de incluir la
variable tiempo de concurrencia para determinar qué clientes solicitan productos en
el mismo horizonte de tiempo, cuestion fundamental para poder desagregar desde
la planeacion recursos de las organizaciones de tipo B2B.

Diferentes técnicas y formas del analisis de datos se pueden usar para la
segmentacion de clientes; aunque los mas comunes son el uso de técnicas de
mineria de datos y variables de comportamiento del cliente. La mineria de datos es
el proceso de descubrir y extraer patrones ocultos de grandes cantidades de datos
(Kord y Tavoli, 2015). Uno de sus algoritmos de clasificacion mas eficientes lo

constituye el K-Nearest Neighbor.
Clasificador K-Nearest Neighbor

El algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN) es uno de los métodos mas simples para
resolver problemas de clasificacion; a menudo produce resultados competitivos y
tiene ventajas significativas sobre otros métodos de mineria de datos. Se ha
demostrado que es capaz de superar algunos de los problemas asociados con otros
algoritmos disponibles. Segun Adeniyi, Wei y Yongquan (2016) entre sus

caracteristicas se encuentran:

e Superar el problema de escalabilidad comun a muchos métodos de mineria
de datos existentes, como la técnica del arbol de decision, a través de su
capacidad para manejar datos de entrenamiento que son demasiado grandes

para caber en la memoria.
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e El uso de la distancia euclidiana simple para medir las similitudes entre las
tuplas® de entrenamiento y las tuplas de prueba en ausencia de conocimiento

previo sobre la distribucion de datos, por lo tanto, facilita su implementacion.

e Reduccion de la tasa de error causada por la inexactitud en los supuestos
hechos para el uso de otra técnica, como la técnica de clasificacion
Bayesiana Naive, como la independencia condicional de clase y la falta de
datos de probabilidad disponibles, que generalmente no es el caso cuando se
utiliza el método KNN.

e Proporcionar una recomendacidbn mas rapida y precisa al cliente con
cualidades deseables, como resultado de la aplicacion directa de similitud o

distancia para fines de clasificacion.

El algoritmo KNN se describié por primera vez a principios de la década de 1950.
KNN es aplicable en muchos campos como el patrén reconocimiento, extraccion de
texto, finanzas, agricultura y medicina, entre otros (Imandoust y Bolandraftar, 2013).
Es un algoritmo no paramétrico. No requiere ningun conocimiento previo sobre el
conjunto de datos y supone que las instancias en los conjuntos de datos estan
distribuidas de forma independiente e idéntica, por lo tanto, las instancias cercanas

entre si tienen la misma clasificacién (Pooja, 2017).

KNN también se conoce como estudiante perezoso porque en su fase de
aprendizaje simplemente almacena todas las tuplas de entrenamiento que se le dan
como entrada sin realizar ningun calculo o solo hace un poco de procesamiento y
espera hasta que se le dé una tupla de prueba para clasificar. Todos los calculos o
procesos se aplican al momento de la clasificacion de una tupla de prueba. La forma
mas comun es clasificar la tupla desconocida comparandola con tuplas de
entrenamiento que son similares a ella. Cuando se le da una tupla desconocida, un
clasificador de k-vecino mas cercano busca en el espacio del patron las t-vecinas
mas cercanas o0 las tuplas mas cercanas a la tupla desconocida. La cercania se

define en términos de una distancia métrica (Han y Kamber, 2006). Para encontrar

! Una tupla es una secuencia de valores agrupados que sirve para agrupar, como si fueran un Gnico valor, varios
valores que, por su naturaleza, deben ir juntos.
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las tuplas de entrenamiento K mas cercanas a la tupla desconocida se usa como
medida la distancia euclidiana. La distancia euclidiana estandar d(x,y) es a menudo

utilizada como la funcién de distancia.

A continuacion, se proporciona la funcion de distancia euclidiana que calcula la

distancia entre dos tuplas x e y.?

0 ey = (6 - ao)’

Donde n es el numero de atributos totales y a es el valor del atributo en las
instancias x (tupla de prueba) e y. Para la clasificacién en este algoritmo se puede
ponderar la contribucion de cada vecino de acuerdo a la distancia entre el vecino y
el ejemplar a ser clasificado (en nuestro caso x) y dando mayor peso a los vecinos

mas cercanos. Este calculo se muestra en la siguiente ecuacion.

() () = argmax Tfc=1 8(c, c()

Donde y; = y;, y,....yx Son los k vecinos mas cercanos de x, k es el nimero de
vecinos totales, de los cuales se busca los mejores valores (argmax), y en
concordancia con que los valores se encuentren en vecindad como se expresa

por,5(c,c(yy)) 1sicc(y)yd(cc(y)) 0de lo contrario.

La eleccién de K es muy importante en la construccién del modelo KNN. Es uno de
los factores mas importantes de este modelo que puede influir fuertemente en la
calidad de las predicciones. Para cualquier problema, un pequefio valor de K
conducira a una gran variacion en las predicciones. Alternativamente, establecer K
en un valor grande puede conducir a un sesgo de modelo grande. Por lo tanto, K
debe establecerse en un valor lo suficientemente grande como para minimizar la
probabilidad de clasificacion errénea y lo suficientemente pequefia (con respecto al
namero de tuplas en el conjunto de datos) para que el punto K mas cercano esté lo
suficientemente cerca del punto de consulta. Cuando K = 1, a la tupla desconocida

se le asigna la clase de la tupla de entrenamiento que esta mas cerca de €l en el

2 La distancia euclidiana o euclidea, es la distancia ordinaria entre dos puntos de un espacio
euclideo, la cual se deduce a partir del teorema de Pitdgoras y se calcula en un espacio
bidimensional, como la distancia entre dos puntos P, y P,, de coordenadas cartesianas (xy, y1).
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espacio del patron (Han y Kamber, 2006). El valor de K suele ser nUmeros impares,
es decir, K= 1, K = 3, K = 5, esto es concebido para evitar los lazos® (Adeniyi et al.,
2016).

Su empleo en la clasificacidon es ampliamente reconocido como efectivo y como se
muestra en Geler, Kurbalija, lvanovi¢ y Radovanovi¢ (2020) puede emplearse con
éxito en la clasificacion de series temporales. Por otra parte, en la regresion
logistica y combinado con el algoritmo Random Forest se evidencid su empleo
exitoso en Shah, Patel, Sanghvi y Shah (2020). Igualmente se utiliza con éxito como
método de detencién de anomalias como demostraron (Sarmadi y Karamodin,
2020). Mas recientemente siguen aportes que atestiguan su vigencia y su evolucion;
de los que se consideran como relevantes pueden citarse a Jasmir, Nurmaini y
Tutuko, 2021; Harinadha (2022) y Yikun, Zhibin, Dong (2022).

El procesamiento de grandes cantidades de datos para respaldar los procesos de
decision, requiere, aparte de algoritmos de clasificacion, de metodologias para su
aplicacion industrial. En tal sentido la mas aceptada es la CRISP-DM (Huber,
Wiemer, Schneider y Ihlenfeldt, 2019).

Metodologia CRISP-DM

CRISP-DM es una metodologia de proceso independiente de la industria para la
mineria de datos (Huber et al., 2019), la cual, segun Acosta, Janeth, Cuesta, Umafia
y Coronado (2022) tiene gran aceptacion para estudios de andlisis de datos al no
estar restringida a ninguna tecnologia. Consta de seis fases iterativas de
entendimiento del negocio hasta el despliegue (Tabla 1). CRISP-DM sigue un
enfoque orientado a objetivos; se trata de un enfoque maduro que continta siendo
ampliamente aceptado en proyectos de mineria de datos a través de algoritmos de

aprendizaje automatico de datos (Schréer, Kruse y Marx, 2021).

Entre sus reconocidas ventajas segun (Huber et al., 2019) se encuentran:
e gran capacidad para el descubrimiento de conocimiento a través del

procesamiento de bases de datos;

® Esto se refiere a la necesidad de comparacién de los elementos de los conglomerados, que, si
considera nimeros pares, no tendria criterio preponderante para decidir.
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e prevé la especializacion de acuerdo con un contexto predefinido.

Tabla 1. Fases de la metodologia CRISP-DM

Fase Explicacion

Comprensién del negocio En ella se evalla la situacion del negocio para obtener una vision

general de los recursos disponibles y necesarios.

Comprension de datos En esta fase se efectla la recopilacién de datos de las fuentes de

datos, su exploracién, descripcion y la verificacion de su calidad.

Preparacion de datos Se seleccionan los datos a utilizar atendiendo a criterios de inclusion y
exclusion.
Modelado Consiste en seleccionar la técnica de modelado, construir el caso de

pruebay el modelo.

Evaluacién En esta fase los resultados se comparan con los objetivos
comerciales definidos.

Implementacion Se despliegan los resultados obtenidos.

Fuente: Elaboracién propia

Consecuentemente, en el presente articulo se empled el algoritmo KNN para
modelar y clasificar los comportamientos de compra de los clientes. Ademas, se
utiliza la metodologia CRISP-DM, que es uno de los mejores métodos analiticos
para proyectos de mineria de datos. El algoritmo KNN y la medida de la calidad de
agrupacion de siluetas se utiliza para medir y determinar el nimero de grupos. Esta
operacion se llevd a cabo en 739 registros normalizados de clientes con el uso del
software SPSS.21. Luego se utiliza, el método de andlisis jerarquico para ponderar
las variables R, F, M, V, C, T y calcular el valor de cada cliente. Finalmente se
ejecuta la prueba ANOVA en los grupos obtenidos, para determinar la significacién
de los datos conseguidos en ellos, utilizando el software SPSS.21.

RESULTADOS

Basados en las seis fases con que consta la metodologia CRISP-DM: comprension
empresarial, comprension de datos, preparacion de datos, modelado, evaluacion y
despliegue (Moro, Laureano y Cortez, 2011), se procede a mostrar el resultado de
su aplicacion en este estudio.

Fase 1. Comprension empresarial

Descripcion: en esta fase, se realiza la descripcion general del tipo de negocio, en

funcion del cual se realiza la investigacion.
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El estudio se ejecutd para la empresa ACINOX UEB Holguin comercializadora, la
cual es de tipo B2B y su objeto es la comercializacion de metales y derivados. Tiene
como objetivo principal agrupar a los clientes en clusters, lo que contribuira a poder
tomar mejores decisiones sobre la planeacion agregada que se requiere en dicha
institucion.

Con este fin los clusters se ordenaran segun la ponderacién jerarquica de las seis
variables que componen el modelo RFMVCT, las cuales determinan agrupaciones
sobre su fidelidad con la empresa, la frecuencia con que realiza sus compras, el
valor patrimonial de los clientes, la variedad de productos que compran, la cercania
fisica a los almacenes de la empresa y el horizonte temporal en el cual concurren
sus compras. Se hara especial énfasis en la variable, horizonte temporal en el cual
realizan sus compras (T), la cual contribuye con mayor notoriedad a la agregacion
de los recursos que requiere una planeacion agregada mas eficiente, que permita
satisfacer necesidades comunes por grupos de clientes.

Fases 2. Comprensién de datos

Descripcion: la segunda fase consiste en recopilar, describir y evaluar la calidad de
los datos.

En general, el objetivo de esta fase es seleccionar la fuente de datos apropiada para
alcanzar la meta (Moghaddam et al., 2017). Por lo tanto, se empled la informacion
disponible de la base de datos del sistema de gestion de la empresa ACINOX UEB
Holguin. De esta se obtuvieron los datos de 53 clientes.

De estos datos se obtuvieron lo referente a las seis variables del modelo, las cuales
se determinaron como se muestra en la Tabla 2. Y todo el conjunto de datos de
salida se procesaron con el software Microsoft Excel version 2019.

Tabla 2. Variables consideradas en la clasificacion

Variable Forma de medida
Fidelidad con la empresa (R) Tiempo, expresado en meses que lleva siendo cliente.
Frecuencia con que realiza sus Cantidad de compras que realiza, expresada en unidades.

compras (F)

Valor patrimonial de los clientes (M) Valor monetario que reportan sus compras, expresado en unidades.
Variedad de productos que compran Cantidad de productos que compra, expresado en unidades.
V)
Cercania fisica (C) Distancia requerida para la transportacion de la compra, expresado en
kilometros.
Horizonte temporal de compras. (T) Momento en el afio que realiza sus compras, expresado en cuartos*.
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*La planeacién agregada requiere de un minimo de tres meses para su concrecion(Krajewski, Malhotra y Ritzman, 2018); en
tal sentido se divide el afio en cuatro trimestres y se asigna numéricamente el rango correspondiente al equivalente de una
unidad (0,25; 0,5; 0,7; 1).

Fuente: Elaboracién de los autores

Fases 3. Preparacion de datos

Descripcidn: en esta fase se preparan los datos para el modelado.

La preparaciéon de los datos incluye el proceso de exclusion de valores atipicos y
normalizacion de datos. En este estudio se recopilaron 927 registros de los cuales,
después de eliminar duplicados y datos incompletos, se redujeron a 739 registros de
datos. Se utilizO el software SPSS.21 para identificar valores atipicos.
Posteriormente, basados en el método MIN-MAX y con el uso de las formulas (1),
(2), (3), (4), (5) y (6) se normalizan los indices en el rango de cero y uno para
prepararse para el modelado (siguiente fase). Con este fin, estas
férmulas,MAXy, MAX,,, MAXz, MAX,, MAX, Y MAX representan el valor mas alto de cada
variable; y MINg, MIN,,, MIN;, MIN,,MIN. Yy MIN, representa el valor mas bajo en el
conjunto de datos, que posteriormente se normalizan a los valores finales de R, M,

F,V,CyT.

_ (R-MINR)
R= (MAXR—MINR) (1)

M= (M—MIN pp) (2)
(MAXp—MINp)

_ (F=MINF)
T (MAXp-MINF) (3)

— _(W-MiNy)
V= (MAXV—MINV)(4)

__(c-MiNg)
¢= (MAXc—MING) ( )

_ (T-MINT) ( )
= (MAXT-MINT)

Fase 4. Modelado

Descripcion: en esta fase se conforma y aplica el modelo.

Basado en el estudio de Moghaddam et al. (2017) —el cual desarrolla una solucion
similar a la requerida en este problema—, se determina el uso de tres clusters para
resolver el problema de clasificacion.

Valoracion y determinacién del modelo RFMVCT

Cada variable se pondera con el empleo de un andlisis jerarquico el cual debe
determinarse en orden para calificar y agrupar clientes. En este estudio se emplea

un método de analisis jerarquico sustentado en Saaty (2001), para determinar los
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pesos de las variables R, F, M, V, C y T. Para este fin se pidi6 a los encuestados

gue hicieran parejas de comparacion, y les asignaran un valor de 1 a 9 a cada

indice.

Se consultaron a los especialistas comerciales de la empresa objeto de estudio y a

su director. De acuerdo con la formula (7), se considera el valor total de 1 y un

indice de inconsistencia de 0,1. El peso total de las variables se muestra en la

Tabla 3.

1=WwR + wF + wM + wV + wC + wT (7)
Entonces, el valor de cada cliente (VC) es calculado en base a la formula (8).

VC; = R; * WR + F; * WF + M; * WM + V; * wV + C; * wC + T; » wT (8)

Tabla 3. Peso resultante de cada variable

Variable

Peso (%)

R

= O < T

4,6
5,0
43,6
5,6
25,3
15,9

Fuente: Elaboracién de los autores

En lo adelante se muestra todo el procedimiento para el conglomerado de la

variable VC que es el resultado de la suma ponderada de todas las variables del

modelo RFMVCT (Tabla 4). No obstante, el mismo procedimiento se desglosa para

cada variable individual y se muestra en los resultados de la Fase 6.

Tabla 4. Centros iniciales de los conglomerados

Conglomerado

1 2 3
Puntuacion R 1,706 55 -1,836 05 3,035 02
Puntuacion F 3,064 54 -1,224 25 1,127 67
Puntuacion M -,30791 -,502 81 3,650 11
Puntuacion V 1,647 54 -1,298 83 1,647 54
Puntuacion C 1,877 15 1,433 32 -,792 97
Puntuacion T -,33381 1,435 38 -,33381
Puntuacion VC -,306 69 -,501 97 3,650 06
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Fuente: Elaboracién de los autores

Después de determinar los pesos de las variables y el valor de todos los clientes, se

procede a determina, de acuerdo con el valor medio de cada cluster, los rangos de

clientes. Cada indice es determinado a partir de los datos extraidos en la primera

fase.

A continuacién se corrigen los centros de cada cluster. Esto se obtiene después de

cinco iteraciones como se muestra en la Tabla 5 y de ahi, los conglomerados finales

como aparece en la Tabla 6.

Tabla 5. Historial de iteraciones

Iteracion Cambio en los centros de los conglomerados
1 2 3
1 3,193 2,654 2,921
2 ,295 ,096 ,000
3 ,261 ,104 ,000
4 ,112 ,045 ,000
5 ,000 ,000 ,000

Fuente: Elaboracién de los autores

Tabla 6 Centros de los conglomerados finales

Iteracion Conglomerado

1 2 3
Puntuacion (R) ,387 30 -,393 52 1,042 31
Puntuacién (F) ,897 09 -,553 47 ,937 44
Puntuacién (M) -217 71 -,448 66 2,177 28
Puntuacion (V) ,509 17 -,543 97 1,480 13
Puntuacién (C) -,360 48 ,230 91 -,411 78
Puntuacion (T) -,186 38 ,121 89 -,223 24
Puntuacion (VC) -,217 96 -,44 857 2,177 29

Fuente: Elaboracién de los autores

Una vez determinados los clusters, se procede a clasificar los clientes dentro de

cada cluster, como se muestra en la Tabla 7, donde se visualiza el resultado de los

conglomerados de la variable VC.
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Cliente | Conglomerado VC | Distancia Cliente | Conglomerado VC | Distancia
1 1 1,633 28 3 1,375
2 1 1,631 29 2 1,938
3 1 1,968 30 1 1,686
4 2 1,955 31 2 ,913
5 3 2,921 32 2 1,678
6 2 1,678 33 2 2,505
7 2 1,403 34 2 1,143
8 1 2,075 35 2 2,179
9 1 2,103 36 1 1,233

10 2 1,632 37 3 2,749
11 2 1,698 38 3 2,329
12 2 1,385 39 3 2,796
13 1 3,575 40 2 1,287
14 3 2,822 41 2 1,236
15 1 1,776 42 2 1,287
16 2 3,083 43 2 1,181
17 2 1,117 44 2 1,811
18 2 1,979 45 2 1,460
19 2 1,851 46 2 1,517
20 2 1,133 47 1 ,613
21 2 1,837 48 3 1,460
22 2 3,791 49 2 1,296
23 1 1,335 50 2 1,523
24 2 2,281 51 3 2,655
25 2 1,673 52 2 1,170
26 2 1,437 53 2 1,807
27 1 ,785

Fase 5. Evaluacion

Fuente: Elaboracién de los autores

Descripcion: en esta fase se prueba estadisticamente el modelo realizado y se

muestran los resultados de su aplicacion en el conjunto de datos.

Después de agrupar y analizar los resultados, la diferenciacion de grupos creados

por el algoritmo KNN y su resolucion, se evalla a través de la prueba ANOVA.

Como se indica en la Tabla 8, los niveles de significacion (sig) de todos variables:
R (sig) = 0,000; F (sig) = 0,000; M (sig) = 0,000; V (sig) = 0,000; C (sig) = 0,095y T

(sig) = 0,030 son inferiores a 0,05, por lo tanto, la media de homogeneidad de las
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poblaciones se rechaza, y se muestra que los grupos tienen diferencias

significativas.

Tabla 8 ANOVA

Conglomerado Error F Sig.

Media gl Media gl

cuadratica cuadratica
Puntuacion (R) 7,801 2 728 50 10,716 ,000
Puntuacion (F) 13,398 2 ,504 50 26,580 ,000
Puntuacion (M) 22,568 2 ,137 50 164,395 ,000
Puntuacion (V) 15,201 2 ,432 50 35,192 ,000
Puntuacion (C) 2,338 2 ,946 50 2,470 ,095
Puntuacion (T) 6,653 2 , 114 50 6,644 ,030
Puntuacioén (VC) 22,567 2 ,137 50 164,362 ,000

Fase 6. Despliegue

Fuente: Elaboracién propia

Descripcién: en esta fase los resultados son analizados en la empresa objeto de

estudio.

Después de revisar los resultados y la valoracion, el modelo es juzgado. Si los

resultados son consistentes con el objetivo primario de los negocios, y parecen

satisfacer las necesidades del negocio, entonces se utilizaran en un entorno real.

Una nueva fase se definird de otra manera y el proceso se repetira. En la Tabla 9 se

muestra un ejemplo con 10 clientes de la empresa del informe final, el cual potencia

el desarrollo de la planeacion agregada en la empresa objeto de estudio.

Tabla 9 Resultado de la aplicaciéon en la empresa objeto del estudio

Cluster de ID_Clientes Cluster de la variable

clasificacion R F M Y, C T

general (VC)

1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 2 1 1 2 4
3 1 1 2 3 1 1
8 2 1 1 1 2 1
9 1 2 1 1 3 2

2 4 2 2
6 1 2 2 3

3 2 2 3 1
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10 1 3 3 2 2 3

3 5 2 3 3 1 3 4

Fuente: Elaboracién de los autores

CONCLUSIONES

Los resultados de los conglomerados obtenidos de la variable VC dan una
panoramica de los grupos de clientes con caracteristicas similares, los cuales se
ponderan en un conjunto de seis variables que tributan a VC. De esta forma quedan
determinados los mejores clientes de la empresa.

Los conglomerados individuales de cada variable permiten tributar a la planeacién
agregada y asi poder tomar decisiones en conjunto con distintas empresas y
optimizar el proceso de venta para cada una de ellas desde una vision general.

Para la planeacion agregada de la institucién, se puede afirmar que:

Los conglomerados de clientes resultado de la variable C, permiten compartir
recursos, especificamente transporte, ya que estos estan agrupados segun la
distancia a los almacenes de la institucion objeto de estudio.

Los conglomerados de clientes, resultado de la variable T, permiten compartir
recursos (espacio de almacenamiento, transporte, entre otros) para cubrir sus
demandas, ya que estas se realizan en un mismo horizonte temporal. En tal sentido
la planeacion agregada para los clientes 1, 3, 7 y 8 considera el primer trimestre del
afo; los clientes 2, 4 y 5 el cuarto; los clientes 6 y 10 el tercero; y el cliente 9 el

segundo trimestre.
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