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RESUMEN 

La tecnología y la innovación son fundamentales para el crecimiento y 

competitividad de las empresas en la actualidad, en donde la automatización de 

procesos mediante el análisis de datos es una herramienta clave para mejorar la 

eficiencia y la calidad del servicio ofrecido a los clientes. Sin embargo, el manejo y 

entendimiento de conceptos de inteligencia artificial, como el aprendizaje automático, 

sigue siendo un desafío debido a la complejidad de estas tecnologías y a factores 

prácticos como costos, personal, formación y postura de los empresarios. A pesar de 

estos desafíos, es esencial que las empresas se adapten a la digitalización de los 

procesos para poder competir en los mercados globales. La clasificación y 

segmentación de clientes son técnicas fundamentales para las empresas, ya que 

permiten adaptar las estrategias y campañas de marketing de manera más 

personalizada a los diferentes tipos de clientes objetivos, y establecer estrategias 

eficientes para lograr una ventaja competitiva en el mercado. La presente investigación 

se enfoca en el desarrollo de un modelo de clasificación de clientes utilizando Machine 

Learning (ML) y clusterización para la empresa Labelprintsa. El objetivo es establecer 

estrategias personalizadas para diferentes grupos de clientes debido al aumento de la 

demanda de métodos de impresión y al crecimiento de la empresa. La aplicación de 

ML se justifica debido al crecimiento de la empresa y la necesidad de manejar una 

gran cantidad de datos para aplicar estrategias de retención o adquisición de clientes. 

El algoritmo propuesto es k means neighbours, el cual se espera logre un mínimo error 

en la predicción de clasificación de grupos de clientes y un posible aumento en la cuota 

de mercado.  

 

Palabras Claves: Tecnología, Innovación, Automatización, Análisis de datos, 

Inteligencia artificial, aprendizaje automático 
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 ABSTRACT 

Technology and innovation are fundamental for the growth and 

competitiveness of companies today, where process automation through data analysis 

is a key tool to improve efficiency and the quality of service offered to customers. 

However, the management and understanding of artificial intelligence concepts, such 

as machine learning, remains a challenge due to the complexity of these technologies 

and practical factors such as costs, personnel, training, and business stance. Despite 

these challenges, it is essential for companies to adapt to the digitization of processes 

to compete in global markets. Customer classification and segmentation are 

fundamental techniques for companies, as they allow them to adapt marketing 

strategies and campaigns in a more personalized way to different types of target 

customers, and to establish efficient strategies to achieve a competitive advantage in 

the market. This research focuses on the development of a customer classification 

model using Machine Learning (ML) and clustering for the company Labelprintsa. 

The objective is to establish personalized strategies for different customer groups due 

to the increasing demand for printing methods and the growth of the company. The 

application of ML is justified due to the growth of the company and the need to handle 

a large amount of data to apply customer retention or acquisition strategies. The 

proposed algorithm is k means neighbours, which is expected to achieve a minimum 

error in the prediction of customer group classification and a possible increase in 

market share. 

 

Keywords : Technology, Innovation, Automation, Data Analysis, Artificial 

Intelligence, Machine Learning, 
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RÉSUMÉ 

La technologie et l'innovation sont fondamentales pour la croissance et la 

compétitivité des entreprises d'aujourd'hui, où l'automatisation des processus par 

l'analyse des données est un outil clé pour améliorer l'efficacité et la qualité du service 

offert aux clients. Cependant, le traitement et la compréhension des concepts 

d'intelligence artificielle, tels que l'apprentissage automatique, restent un défi en raison 

de la complexité de ces technologies et de facteurs pratiques tels que le coût, la dotation 

en personnel, la formation et la position de l'entreprise. Malgré ces défis, il est essentiel 

pour les entreprises de s'adapter à la numérisation des processus afin d'être 

compétitives sur les marchés mondiaux. La classification et la segmentation des clients 

sont des techniques fondamentales pour les entreprises, car elles leur permettent 

d'adapter les stratégies et les campagnes de marketing de manière plus personnalisée 

aux différents types de clients cibles, et d'établir des stratégies efficaces pour obtenir 

un avantage concurrentiel sur le marché. Cette recherche se concentre sur le 

développement d'un modèle de classification des clients utilisant le Machine Learning 

(ML) et le clustering pour la société Labelprintsa. L'objectif est d'établir des stratégies 

personnalisées pour différents groupes de clients en raison de la demande croissante 

de méthodes d'impression et de la croissance de l'entreprise. L'application du ML se 

justifie en raison de la croissance de l'entreprise et de la nécessité de traiter une grande 

quantité de données pour appliquer des stratégies de fidélisation ou d'acquisition de 

clients. L'algorithme proposé est celui des k moyens voisins, qui devrait permettre 

d'obtenir une erreur minimale dans la prédiction de la classification des groupes de 

clients et une augmentation possible de la part de marché. 

 

 

Mots-clés : Technologie, Innovation, Automatisation, Analyse des données, 

Intelligence artificielle, Apprentissage automatique
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Capítulo I: Generalidades de la investigación 

Introducción 

Las empresas alrededor del mundo poseen diferentes procesos dentro de sus 

diversas áreas y departamentos orientados a la optimización continua de recursos 

además de la búsqueda de aumentar su capital y clientes para que de esta forma puedan 

establecer un mejor posicionamiento dentro de los mercados y lograr una ventaja por 

sobre sus competidores. 

Principalmente dentro del área comercial uno de los aspectos más importantes 

es el establecimiento de estrategias que permitan a la empresa lograr objetivos 

eficientes. Según la Universidad Latina de Costa Rica “Si una empresa desea alcanzar 

el éxito entonces la gestión estratégica y un plan, representa una ventaja frente a la 

competencia.” (2020). Parte fundamental de una buena estrategia consiste en poder 

localizarla en sectores específicos cosa que solo es posible si previamente se ha 

establecido una segmentación de mercados, es por lo que se le aporta una gran 

relevancia a la clasificación de clientes dentro de las empresas 

La clasificación de clientes es fundamental principalmente en las áreas 

comerciales y de marketing dentro de las empresas pues al tener categorizados los 

diferentes tipos de clientes objetivos pueden adaptar sus estrategias y campañas para 

que de esta manera alcance al mercado meta de manera más personalizada y sea 

recibida de una mejor manera. Lastra afirma “Clasificar a los diferentes clientes y 

potenciales es una labor necesaria para toda organización si se busca mejorar la 

rentabilidad” (2021). Es por lo que una correcta clasificación y segmentación supone 

un factor clave y que aporta un valor agregado a cada una de las empresas que lo 

apliquen, pues dependiendo de los parámetros, métricas y formas en las que se 
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determine segmentar al público objetivo dependerá el éxito de o fracaso de la campaña 

o estrategia que se quiera implementar en base a dicha segmentación. 

En la actualidad la analítica de datos a través de la estadística se ha convertido 

en una parte fundamental para las empresas pues consiste en una de las herramientas 

que tienen al alcance para poder hacer predicción conocer el estatus de la compañía o 

analizar los diferentes grados de eficiencia de los diferentes procesos e innovaciones 

que se vayan adquiriendo, no fue hasta hace relativamente poco tiempo que ha tomado 

más relevancia por parte de los diferentes directivos de las compañías, pues notaron lo 

fundamental que era su implementación a la par que permitía vislumbrar predicciones 

y resultados más fidedignos. Esto va más allá a través de un nuevo concepto que se 

aplica en el contexto de las IA (inteligencias artificiales) el cual es el aprendizaje 

automático (machine learning). Se pueden identificar muchas opiniones en torno al 

aprendizaje automático, pero hay una que predomina y es que, el hecho de que las 

máquinas aprendan “es una habilidad indispensable para hacer sistemas capaces de 

identificar patrones entre los datos para hacer predicciones” (Alameda, 2022). Esto se 

ve reflejado en su continuo aumento de su aplicación en las diferentes industrias por 

su gran polivalencia y versatilidad. 

El machine learning es uno de los mejores métodos que las empresas pueden 

obtener actualmente para realizar una óptima clasificación pues supone la obtención 

de resultados más precisos de manera rápida y sistematizada, a través de sus diferentes 

algoritmos aporta diversas opciones dependiendo de los requerimientos de la empresa 

con respecto al tipo de clasificación, datos y tipo de variables que desee usar gracias a 

las propiedades adaptativas de esta tecnología, “identificar patrones en estos factores 

para predecir mejoraría la experiencia del cliente y también reduciría la rotación del 
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cliente” (Lizardo, 2021). Con lo cual su implementación es primordial principalmente 

a la par de la búsqueda de segmentaciones de clientes por las múltiples aportaciones 

que ofrece y el cual debe ser un aspecto imprescindible dentro de cualquier empresa. 

El aprendizaje automático actualmente se implementa a lo largo del mundo 

para múltiples aplicaciones,  está a la vanguardia del desarrollo y la innovación con 

gran tendencia en el incremento de su uso en diferentes sectores e industrias donde sus 

beneficios y utilidades son requeridos y consolidan un aspecto disruptivo y 

diferenciador “las empresas están invirtiendo mayores esfuerzos en su 

implementación, obteniendo mejores resultados que los alcanzados por los humanos” 

(Management Solutions, 2018). Esto demuestra que alrededor del mundo las empresas 

han reconocido su importancia y la gran relevancia que ya posee y la evolución que 

tendrá a través del tiempo. 

En países como Estados Unidos o la Unión Europea el machine learning tiene 

una relevancia indiscutible dentro de cada uno de los sectores y también está viviendo 

su era dorada por los continuos esfuerzos que se realizan dentro de estas naciones en 

pro del desarrollo de las tecnologías y sus aplicaciones en diferentes sectores. Otras 

regiones como Asia también se encuentran liderando el uso y manejo de esta 

tecnología en conjunto con las IA donde las empresas cada día lo implementan en las 

diferentes áreas de la empresa donde gracias a la gran interconectividad con la 

tecnología que tienen los ciudadanos de países como china o Japón las empresas 

obtienen mayor cantidad de información a través de los pagos móviles realizados que 

proporcionan los datos necesarios (Micó, 2019). Esto se ve en contraste con regiones 

como África donde la tecnología se ha ralentizado por las diferentes problemáticas de 
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la región o en otro aspecto Latinoamérica que se ha visto muy rezagado en la 

implementación y desarrollo del ML en las empresas. 

En Latinoamérica exceptuando ciertos países como México el machine 

learning y el desarrollo de las IA no es tan impulsado ni implementado tanto en las 

empresas como los gobiernos sumados a una población que no reconoce aún el alto 

poder y capacidad de esta herramienta con lo cual se ha ido creando una brecha que se 

intentar acortar a través de diferentes esfuerzos de que sea reconocido el valor de esta. 

Muchas empresas en Latinoamérica aún mantienen un sistema arcaico en la 

analítica de datos e implementación de estrategias para sus campañas, aunque 

últimamente se ha ido denotando un cambio en dicha tendencia aún se mantiene como 

el gran porcentaje de la totalidad de las industrias. Entre los principales problemas que 

encuentra el machine learning en Latinoamérica para su desarrollo e implementación 

es la falta de personal capacitado para el manejo de lenguaje de programación pues 

por el poco acceso al conocimiento que se tiene a esta herramienta y sus 

implementaciones es necesario la migración a otros países para poder adquirir dichas 

habilidades con lo cual es complejo para las empresas poder encontrar personal 

calificado, Rodríguez establece que “la divergencia entre la oferta existente y las 

necesidades que requieren las empresas se hace especialmente relevante en el campo 

del aprendizaje automático” (Rodríguez, 2020). Por otro lado se encontró la falta de 

reconocimiento que se le da, las empresas y directivos no se atreven a realizar 

innovaciones con lo cual adquieren una falta de comprensión con respecto a la 

diversidad de usos que tiene el machine learning sumado a la gran relevancia que tiene 

la clasificación de clientes en la creación de estrategias para las industrias. 
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Dentro del contexto nacional se puede denotar que el Ecuador se encuentra más 

rezagado con respecto a los demás países en la región; la implementación de las IA se 

ve en su mayoría realizado por pocos profesionales y aunque se han desarrollado 

campañas para poder aumentar el interés por estas nuevas tecnologías su mala 

implementación, así como la falta de recursos no permite que la población en general 

pueda continuar adquiriendo conocimientos. Es así también como aun aquellos que 

puedan solventar la capacidad de poder adquirir cursos o estudios dentro de esta rama, 

en su gran mayoría aquellos que son ofrecidos, no satisfacen las necesidades mínimas 

para que se puedan desarrollar eficientemente programas de aprendizaje. 

A lo largo del país el enfoque por el aprendizaje automático y su 

direccionamiento es lento y poco progresivo debido a que aún no existe una cantidad 

de industrias significativa que lo implemente como por ejemplo en el sector 

empresarial para el establecimiento de nuevas estrategias o la segmentación de clientes 

para poder implementar enfoques más adaptados a los requerimientos de los diferentes 

sectores del mercado en el que se encuentran “debido a que no se solucionan los 

requerimientos y problemas del cliente en tiempo óptimos acompañados de una mala 

atención incumpliendo protocolos de satisfacción. Esto genera inconformidad por 

parte del cliente obligándolos a finalizar la relación que mantengan con la empresa” 

(Castro, 2019). Por aquello es sin duda fundamental dentro del país y para las empresas 

la implementación, aprendizaje y extensión de conocimiento del machine learning y 

la IA así como el manejo de la estadística a la par para una interpretación eficaz puesto 

que es muy poco el desarrollo y demasiado costoso para las empresas las pocas 

opciones que se encuentran actualmente en el mercado ofreciendo soluciones no 

satisfacen por completo la necesidad general. 



 

7 
 

Problemática  

En la actualidad, nos encontramos en un entorno empresarial complejo y 

dinámico; en donde la innovación y la tecnología tienen un rol importante para el 

crecimiento de las empresas proporcionando una mejora de su desempeño. ¿Qué es lo 

que una empresa necesita para tener éxito en este ámbito etéreo? necesita considerar 

los patrones en las necesidades de los clientes, examinar si su producto y/o servicio 

tendrá un público objetivo, evaluar la innovación de los productos, entre otros. en 

donde las empresas para examinar estas situaciones recurren al análisis de datos (Diaz 

et al., 2021).  

Agregando a lo anterior la capacidad de una empresa de diferenciarse con 

respecto a su competencia radica principalmente en la calidad del servicio que ofrezca 

a sus clientes, en donde se ha reflejado la importancia de la automatización de procesos 

mediante el uso de herramientas tecnológicas que permitan una mejora en la toma de 

decisiones en base al análisis de la información (Tejada y Romero, 2020). 

Sin embargo, de momento sigue representando un gran desafío la aplicación 

de estos conceptos ML, principalmente por el nivel de dificultad que conlleva su 

manejo y entendimiento y factores prácticos como son el coste, el personal, la 

formación y la postura de los empresarios; donde a pesar de lo citado figuran como 

una gran oportunidad en las economías globales. Además, en los distintos sectores 

existe una alta demanda de estos recursos debido a la competitividad en los mercados, 

en conjunto con el hecho de que la digitalización de los procesos se ha vuelto una 

necesidad para las empresas mundiales, es decir se deben adaptar a la nueva realidad 

(Rosero y Muentes, 2016). 

Como se mencionó anteriormente el propósito de todas las empresas y la fuente 

principal de sus ingresos es la venta de sus bienes o servicios,  actualmente esto 
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representa una problemática que enfrentan la mayoría de las compañías en los 

mercados debido al incremento de la competencia local e internacional, ocasionando 

un enfrentamiento por el posicionamiento dentro del sector, en donde el pilar 

fundamental son los clientes debido a que representan los beneficios obtenidos a través 

de la comercialización de los productos o servicios (Cartagena, 2017). 

 Es por esta razón que la fiabilidad de los clientes hacia la marca requiere de 

mucho tiempo y esfuerzo los cuales suponen un gasto para las compañías por lo que 

cada vez que una estrategia no es efectiva supone una pérdida de dinero, pues los 

recursos invertidos en intentar atraer a ese cliente no se han transformado en nuevos 

ingresos, en donde para solucionar este problema hay que analizar de manera detallada 

todos los datos posibles de la base de clientes, para poder definir las estrategias 

correctas que vayan acorde a su clasificación y a su vez poder centrarse en los clientes 

potenciales y más rentables para las empresas (Cartagena, 2017). 

 Es decir en el entorno actual se tiene que estudiar la mayoría de datos de los 

clientes, lo cual representa una tarea compleja para ser realizada por una persona por 

lo que hay la necesidad de automatizar el proceso de clasificación de clientes, en donde 

las ciencias de la computación y más en concreto la inteligencia artificial tiene mucho 

que aportar en el ámbito empresarial debido a la presencia de los nuevos paradigmas 

en el tratamiento de la información y el procesamiento masivo de datos, destacando la 

tendencia hacia la globalización de los mercados, en donde el riesgo y la incertidumbre 

en la toma de decisiones ha contribuido al avance progresivo del mismo, en conjunto 

con la complejidad del mundo actual en donde la exactitud ya no existe y se tiene que 

ser más competitivo y sustentable a través del tiempo para lograr la longevidad de las 

empresas (Valverde, 2019). 
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De modo que dentro de la IA, la rama de la disciplina de aprendizaje 

automático (Machine Learning) es una posibilidad ante los acontecimiento dentro de 

las empresas en factor a que este enfoque hace uso de algoritmos para analizar registros 

en bases de datos internas de los clientes de la compañía, para así descubrir ciertos 

patrones, interacciones o reglas que pueden explicar o predecir las tendencias futuras 

que pueden avisar cualquier oportunidad competitiva (Mena,1996). Ayudando a la 

toma de decisiones o el mejoramiento de la comprensión o conocimientos que se pueda 

extraer a través de las bases de datos (Gutiérrez et al., 2017). 

 Igualmente el ML va a permitir la extracción de conclusiones a través del 

análisis estadístico de los datos introducidos, mediante un proceso de mejora 

automática conforme se incorporan más datos al algoritmo, de modo que la aplicación 

de técnicas de ML puede dar lugar a mejoras de eficiencia, reducción de costes, 

incremento de calidad, aumento del nivel de satisfacción de los clientes, etc., en razón 

a las posibilidades que ofrecen al automatizar procesos operativos e incrementar las 

capacidades analíticas de  las empresas (Fernández, 2019). 

 Dicho de otra manera, mediante las técnicas del ML, las entidades pueden 

también automatizar tareas repetitivas es decir que aportan un menor valor agregado a 

la compañía. En consecuencia, el nivel de eficacia de las estrategias de los clientes 

aumenta, al recibir un enfoque para cada clasificación de clientes. Por otra parte, las 

herramientas de IA permiten a las empresas analizar un gran volumen de datos (tanto 

estructurados como no estructuradas) y de manera más eficaz, así mismo el aumento 

en la cantidad de variables conduce a análisis de una mayor calidad dado que se 

consigue conocer mejor al cliente y obtener resultados más precisos para la aplicación 

de las estrategias por cada segmento obtenido de la clasificación de clientes 

(Fernández, 2019). 
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 Por último, el aumento de las capacidades analíticas permite a las empresas 

explotar toda la información a la que pueden acceder sobre sus clientes, tanto interna 

como externa, a fin de conocer mejor sus preferencias mediante la capacidad de 

detectar características que le han llevado a clasificar bien a los clientes y por el 

contrario excluir las características que generalmente le provocan un error en su 

clasificación. 

Problemática: Empresa 

Actualmente en la empresa Labelprintsa S.A. existe una problemática la cual 

radica en que  dentro del mercado de operación ha aumentado la competencia local lo 

que ha provocado un gran reto y dificultad en una correcta planificación de ventas de 

los productos y servicios brindados, en donde un factor clave para hacer frente a este 

problema es tener un conocimiento claro de la segmentación de clientes de la 

compañía, por eso se decidió realizar una clasificación de clientes como punto de 

partida en cuanto a una mejora en la implementación de planes de acción exitosos en 

el departamento comercial (Labelprintsa, 2021). 

A pesar de todo la empresa sigue teniendo como visión consolidarse como una 

compañía líder en el mercado ecuatoriano, elevando la competitividad de sus servicios 

a nivel internacional, teniendo en consideración sus inicios como un proyecto de 

inversión de adquisición de máquinas flexográficas y tecnología innovadora en el 

sector industrial. En resumidas cuentas, por eso es necesario el estudio de los clientes 

para determinar las estrategias óptimas a implementar, en donde el gerente de la 

empresa el Ing. Xavier Matamoros vio la necesidad de automatizar los procesos de la 

compañía, y es aquí donde entran las ciencias de la computación, más concretamente 

la inteligencia artificial que tiene mucho que aportar en este sentido, sobre todo porque 
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lleva años ayudando al mundo empresarial en la gestión de sus negocios (Cartagena, 

2017).  

 Por otro lado, un punto a resaltar es que la empresa en los últimos años ya ha 

implementado mejoras tecnológicas en sus procesos internos como son el área 

contable a través del sistema online “Contifico”, sin embargo para la realización de 

análisis o pronósticos de la información de las bases de datos siguen haciendo uso del 

Excel debido a la facilidad del manejo de esta herramienta, sin tener en consideración 

que se basan en predicciones que tienden a tener incertidumbre considerables para no 

llegar al resultado esperado. 

 Por el contrario el uso de la IA con su rama el Machine Learning representa un 

gran avance tecnológico y de análisis estadístico para la toma de decisiones de la 

compañía, principalmente con la problemática actual debido a la eficiencia en el 

análisis de datos a través de los diferentes modelos de clasificación, expresando un 

análisis efectivo de los datos de forma que se pueda resolver la incertidumbre o la falta 

de viabilidad cuando se toman decisiones tan explícitas como la definición de 

estrategias para los clientes. Además, mediante la implementación del MC se puede 

obtener una ventaja competitiva frente a la competencia en el mercado, debido a una 

visión más realista de la situación de la empresa en el presente con el mínimo error 

para asegurar una mejora en la toma de decisiones (Issuu, 2022).  

 A continuación, se tiene el procedimiento que se maneja en el procesamiento 

de la base de datos en factor del algoritmo de agrupamiento (Clustering) de Machine 

Learning. 
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Figura 1  

Algoritmo de Machine Learning - Clusterización 

 
Nota: Diagrama del proceso del algoritmo de Clusterización por Machine Learning 

Justificación 

La presente investigación se enfoca en el desarrollo de un modelo de 

clasificación de clientes a través del machine learning por clusterización para la 

empresa Labelprintsa ya que la empresa ha establecido un requerimiento para poder 

establecer estrategias acordes a grupos específicos de clientes debido al aumento de la 

demanda de métodos de impresión para los productos por parte de las empresas. Según 

García “Con el aumento de la producción digital, las etiquetas y envases son ahora una 

parte integral de la marca y de toda la experiencia de compra.” (2022). A la par se tiene 

como objetivo no solo el denotar la importancia de la implementación de este, sino 

también su funcionalidad en conjunto de la relevancia de una correcta segmentación 

de mercado, que aporta a las empresas de toda índole con el objetivo de obtener un 

crecimiento sustancial. 
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La aplicación del machine learning y el desarrollo de un modelo acorde a las 

exigencias de Labelprintsa se ve justificado debido al crecimiento de esta la cual en 

sus últimos aspectos financieros destacados reportó aumento de ingresos netos del 

4,35% en 2021 (EMIS, 2022). Dicho crecimiento representa una masiva generación 

de datos en conjunto con un margen más amplio de clientes a los cuales se les ofrece 

servicios, así como potenciales nuevos clientes en los cuales deben poder aplicar 

estrategias de diferentes índoles para la retención o adquisición de los mismos, las 

cuales deben estar focalizadas y adaptadas a las posibles necesidades de ciertos grupos 

de clientes “el éxito actual está orientado a quienes invierten sus recursos en su activo 

digital de mayor importancia: sus datos” (Marketing Directo, 2019). Es así como esta 

nueva generación de datos requiere un manejo lo más exacto únicamente posible a 

través del ML a través de un algoritmo de Clúster por k means neighbours (los k 

vecinos más cercanos) que con el correcto desarrollo y ajuste puede lograr un mínimo 

error en la predicción de clasificación de grupos de clientes que se traducirá en mejores 

estrategias de campañas y un posible aumento en la cuota de mercado a la cual tiene 

disponibilidad la empresa. 

La implementación de esta tecnología es vital, con esto se espera poder 

solventar un argumento válido a través de su aplicación para que el machine learning 

pueda ampliar su uso y desarrollo en las diferentes compañías del Ecuador, así como 

de la región estableciendo las diferentes ventajas y facilidades que puede proveer a 

cualquier empresa con un correcto desarrollo. Los modelos de aprendizaje automático 

son muy versátiles y útiles en el mundo empresarial. Su capacidad de adaptación al 

cambio y el aprendizaje le permiten predecir variables futuras que han logrado tasas 

de éxito superiores al 90%. Por lo tanto, esta tecnología tiene un enorme potencial para 

el futuro (Coelho, 2022). En este sentido la herramienta propuesta permitirá generar 
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mayores eficiencias en los procesos de los diferentes departamentos dentro de la 

empresa al poder focalizar sus objetivos permitiendo de esta manera reducir gastos. 

Alcance 

 La aplicación del Machine Learning en las empresas ha evolucionado en las 

últimas décadas, con el crecimiento tecnológico en donde las compañías encontraron 

una nueva forma de automatizar los procesos, con respecto a la clasificación permite 

la transformación y evaluación de clasificar los datos. Por ejemplo, las empresas 

dedicadas a la comercialización de servicios utilizando chatbots que no necesitan de 

la intervención humana con la finalidad de ayudar en la atención y captación de 

clientes; interacción o fidelización; ventas y comercio online que almacenan datos para 

uso empresarial, sin embargo, en el Ecuador no muchas compañías han implementado 

el ML por su falta de conocimientos debido a los beneficios de su uso (Intriago y 

Villacis, 2022). 

 El tipo de investigación es descriptiva y referencial y va dirigido a pequeñas, 

medianas y grandes empresas de Ecuador que no realizan el estudio idóneo con 

respecto al análisis de datos, además de estudiantes y expertos de BI que necesiten 

realizar un método más preciso del empleado actualmente, en donde los aportes 

conceptuales van desde un mejoramiento en el manejo de los datos y aportes a la 

clasificación de procesos que las empresas realizan continuamente. 

Objetivos 

Objetivo General 

 Ejecutar un modelo de machine learning para predecir la clasificación de 

clientes y tomar decisiones estratégicas sobre el pronóstico del comportamiento 

futuro de los tipos de clientes. 
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Objetivos Específicos 

(a) Analizar los conceptos y teorías del uso del machine learning en la clasificación 

de clientes mediante la revisión de la literatura (b) Analizar la metodología de 

clusterización supervisada para la aplicación de conceptos de Machine 

Learning (c) Evaluar los resultados de la implementación del algoritmo de 

clusterización y su incidencia en el proceso de clasificación de clientes. 

Capitulo II: Fundamentación Teórica 

Marco Teórico 

Para comprender la utilidad de la implementación del machine learning en las 

empresas, se debe tener en consideración cuales son las teorías que se encuentran en 

torno, y que servirán como base para la realización de la investigación, explicando de 

esta manera los conceptos más relevantes, así como haciendo hincapié en la aplicación 

del ML enfocado en la clasificación, con el fin de entender el tema en cuestión.  

Inteligencia Empresarial 

Inteligencia Empresarial o Business Intelligence (BI) se define como la 

habilidad para la toma de decisiones administrativas, mediante la transformación de 

los datos en información, y a su vez la información en conocimiento esencial para 

poder establecer estrategias y herramientas que permitan mejorar u optimizar las 

actividades y la toma de decisiones dentro de la empresa. Es así como la ejecución de 

su funcionalidad se combina con las diversas metodologías y tecnologías que permiten 

reunir, depurar y transformar datos para obtener un análisis con mayor precisión, lo 

que permite a las empresas tomar mejores decisiones (Gartner, 2011).  

Es así como el BI actúa como un factor estratégico para las empresas u 

organizaciones, ya que genera una potencial ventaja competitiva, que no es otra cosa 

más que proporcionar información única para responder a los problemas del negocio 
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ya puedan ser estos: la introducción a nuevos mercados, optimización de procesos, 

planificación de la producción, análisis de perfiles de clientes, rentabilidad de 

productos y servicios, etc. 

Figura 2  

Arquitectura Inteligencia de Negocios 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Recuperado de Inteligencia de Negocios. Aurelio (2021). 

 

ETL (Extract, Transform, Load) 

Según International Business Machines Corporation (2020), ETL es un 

proceso que extrae, transforma y carga datos de múltiples fuentes a un almacén de 

datos u otro repositorio de datos unificado, en donde proporciona la base para el 

análisis de datos y los flujos de trabajo de aprendizaje automático.  

Extract 

 Se comienza con la extracción de los datos, en donde los datos sin 

procesamiento se copian o exportan desde las ubicaciones de origen a un área de 

preparación. Es aquí donde los equipos de gestión de datos pueden extraer datos de 

una variedad de fuentes de datos, que pueden ser estructurados o no estructurados. 
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Transform 

 En este proceso es donde los datos sin procesar previamente se someten al 

procesamiento de datos, es decir los datos se transforman y consolidan para su caso de 

uso analítico previsto 

Load 

 Por último, tenemos en donde los datos transformados se mueven desde el área 

de procesamiento a un almacén de datos de destino, que por lo general implica una 

carga inicial de todos los datos, seguido de una carga periódica de cambios de datos 

con una menor frecuencia, en conjunto con actualizaciones completas para el borrado 

y reemplazo de datos en el almacén.  

 

Inteligencia Artificial 

 

 Según Stubblefield y Luger (1990) La inteligencia artificial forma parte de las 

ciencias computacionales y se encarga de la automatización de la conducta humana. 

Es decir, se trata de un sistema informático de interpretación y aprendizaje de datos, 

centrado en la creación de sistemas capaces de ejecutar tareas de forma automática, ya 

sea estos máquinas o procesadores de software análogos al cuerpo, el cerebro y mente 

humanos, los cuales buscan reconocer patrones y tendencias, generar predicciones 

precisas para mejorar las tareas y lograr objetivos específicos.  

 Es así como la inteligencia artificial ha destacado debido a su capacidad de 

adaptación y sus diversas aplicaciones prácticas en la actualidad ideal para automatizar 

procesos, sobre todo por la facilidad de uso de su programación con excelentes 

resultados. Según Rusell (2019) las diferentes aproximaciones de la IA se encuentran 

dada en 4 enfoques aplicados descritos en su libro Human Compatible. AI and the 

Problem of Control: 
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(a) Búsqueda de soluciones: Se definen como los enfoques de exploración de 

árboles (look ahead) (b) Conocimiento y lógica: Se refiere a la lógica 

proposicional, lenguajes formales y sistemas expertos (c) Incertidumbre y 

probabilidad: Aquí están los lenguajes probabilísticos de primer orden, redes 

bayesianas y la combinación de la teoría de la probabilidad con los lenguajes 

formales (d) Aprendizaje a partir de la experiencia: Es el aprendizaje basado 

en casos y aquí es donde se encuentra su rama machine learning.  

 Además, existen diferentes ramas de la Inteligencia Artificiales tales como: 

Machine Learning, Deep Learning, Neural Networks, Computer Vision, Natural 

Language Processing (NLP), Natural Language Generation (NLG), Chatbot, Virtual 

Digital Assistants, Recommender Systems y Predictive Analysis.  

Figura 3  

Inteligencia Artificial – Usos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Recuperado de Aplicaciones de la Inteligencia Artificial. Liz (2021). 

 

Big Data 

 Esta disciplina “Big data” hace referencia a la gestión de grandes cantidades 

de datos, tanto estructurados como no estructurados, cuyas características dificultan su 

almacenamiento, gestión, procesamiento y análisis, siendo sus particularidades 
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principales: el volumen (cantidad de datos), la velocidad (procesos necesarios para el 

tratamiento de los datos de forma ágil), la variedad (tener varias fuentes de 

recopilación de datos), la veracidad (que tan acertada es la data), el valor y la 

variabilidad (diferentes interpretaciones que pueden haber en el proceso). En otras 

palabras, estos datos son tan extensos que los software y herramientas convencionales 

no pueden gestionarlos (Jiménez, 2014).  

 Es así como al momento de recoger, procesar y analizar Big data, nos 

encontramos con datos operativos y analíticos, donde cada uno se almacena según 

distintos criterios o pautas, en donde los sistemas operativos tratan con grandes bases 

de datos con múltiples servidores, mientras que, los sistemas analíticos, son capaces 

de desarrollar análisis de datos más complejos (Casas, 2018). 

Del mismo modo tenemos el análisis de big data el cual se da mediante el uso de 

diferentes técnicas analíticas avanzadas contra la gran cantidad de datos, en donde su 

comprensión permite impulsar una mejor y más rápida toma de decisiones, modelado 

y predicción de posibles resultados futuros además de una inteligencia comercial 

mejorada mediante la extracción de información significativa como pueden ser 

patrones ocultos, tendencias del mercado y preferencias de los clientes. Es aquí donde 

su aplicación da apoyo en los diferentes trabajos de investigación con respecto a bases 

de datos muy grandes, ya que permite analizar el comportamiento del cliente, predecir 

tendencias futuras para tomar mejores decisiones comerciales, mejorar las campañas 

de marketing y aumentar la eficiencia operativa, etc (International Business Machines 

Corporation, 2022). 
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Figura 4  

Big Data Analytics 

 

Nota: Recuperado de Artificial Intelligence & Machine Learning. Brain (2020). 

Aprendizaje Automático (ML)  

 Machine Learning o también llamado aprendizaje automático es un subcampo 

de las ciencias computacionales y una rama de la Inteligencia Artificial que permite a 

un sistema aprender de los datos, es decir utiliza grandes cantidades de datos para crear 

sistemas que aprendan de forma automática y posean la capacidad de resolver o 

predecir situaciones y comportamientos futuros sin la intervención humana, mediante 

la creación y alimentación de algoritmos (secuencia de pasos para realizar una tarea) 

con grandes bases de datos, identificación de patrones y análisis de datos (Cardenas, 

2018).  

 Es así como una característica muy importante de estos algoritmos es la 

predicción de nuevos patrones basándose en la experiencia continúa aprendida del 

conjunto de datos utilizados para su entrenamiento, a este suceso se le conoce como 

generalización. Sin embargo, el machine learning no es un proceso sencillo, ya que 

conforme el algoritmo recibe datos de entrenamiento, es posible producir modelos más 

precisos basados en los datos 
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Figura 5  

Aplicativos del aprendizaje automático  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Recuperado de L&D and growth go hand in hand. Dreamlad (2022). 

Mecanismos de aprendizaje 

La diversidad del Machine Learning radica principalmente en los diferentes 

procedimientos en las que se puede aplicar, dado a que existen 2 métodos denominados 

aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado, los cuales son escogido en 

base a los datos a utilizar y en factor a la necesidad a cubrir (Saltos y Villacis, 2022). 

En la presente investigación se empleará un algoritmo de k-means 

neighbourhood para el empleo de un clúster con el objetivo de clasificar tipos de 

clientes en la empresa LabelprintSA. EL algoritmo mencionado pertenece a los tipos 

de algoritmos de clasificación supervisada con lo cual se considera indispensable 

establecer las principales diferenciaciones y de esta forma se pueda reconocer y 

segregar una de la otra y sea más comprensible los posteriores procesos que se 

desarrollarán a lo largo de este proyecto. 
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Tabla 1  

Aprendizaje supervisado vs no supervisado 

APRENDIZAJE SUPERVISADO VS NO SUPERVISADO 

SUPERVISADO No supervisado 

Se darán las variables de entrada y 

salida. 

Sólo se proporcionarán los datos de 

entrada. 

Datos de entrada 

Se entrenan usando datos etiquetados. Se usan contra datos que no están 

etiquetados. 

Complejidad computacional 

Es un método más sencillo. Es computacionalmente complejo. 

Uso de datos 

Utiliza datos de formación para 

aprender un vínculo entre la entrada y la 

salida. 

No utiliza datos de salida 

Aprendizaje en tiempo real 

El método de aprendizaje en tiempo real 

tiene lugar fuera de línea. 

El método de aprendizaje tiene lugar en 

tiempo real. 

Número de clases 

Se conoce el número de clases. Se desconoce el número de clases. 

Inconveniente principal 

La clasificación de grandes datos puede 

ser un verdadero desafío en el 

Aprendizaje Supervisado. 

No se puede obtener información 

precisa con respecto a la clasificación 

de datos y la salida como datos 

utilizados en el Aprendizaje no 

Supervisado está etiquetada y es 

desconocida 

 

Nota: Principales diferencias entre el aprendizaje supervisado y el no supervisado 

Aprendizaje supervisado. 

 Según Aguirre (2019) El aprendizaje supervisado es un método de machine 

learning que entrena con una data en las que los resultados de salida (outcome, labels) 

son conocidos. Es decir, trabaja con datos “Etiquetados”, en donde consta de preguntas 

(características) y respuestas (etiquetas), con la finalidad de que los patrones sean 

detectados y etiqueten nuevos conjuntos de información. En este caso, la intervención 

humana es un pilar fundamental dentro de su desempeño ya que etiqueta, clasifica e 
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introduce los datos en los algoritmos. Este modelo de aprendizaje permite que los 

algoritmos aprendan y se alimenten de datos históricos, los cuales serán aplicados en 

entradas desconocidas para obtener la salida correcta, es decir predice el valor de salida 

(Rojas, 2020). 

Este modelo de aprendizaje consta de dos pasos esenciales:  

(a) El entrenamiento: Los algoritmos y los datos, permite crear una hipótesis, es 

decir aquí se calibran los datos de forma que los algoritmos hayan aprendido 

sobre la información entregada. (b) La prueba: Se usa la hipótesis para generar 

predicciones o clasificaciones dependiendo del uso que se le dé al modelo 

Teniendo como ejemplificación el uso del algoritmo supervisado para entrenar un 

conjunto de imágenes de animales, además de tener sus etiquetas pertinentes (perro, 

gato, pollo) en donde el algoritmo va a aprovechar las características de utilidad de las 

imágenes, como el número de extremidades o el color para encontrar patrones que 

puedan vincular las imágenes con las etiquetas correctas. Es así como luego de un 

entrenamiento exitoso, se puede utilizar el algoritmo entrenado para intentar predecir 

las etiquetas de un nuevo conjunto de imágenes.  
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Figura 6  

Modelo de Aprendizaje Supervisado 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Algoritmos 

de aprendizaje 

automático. 

(Clark 2020). 

Tipos de algoritmo de supervisión. 

Algoritmo de clasificación supervisado. 

 Los modelos de clasificación predicen o explican los valores categóricos, en 

donde para ello necesitan de supervisión. En otras palabras, para clasificar utiliza la 

información que extrae de un grupo de datos, divididos en clases, en donde los 

algoritmos aplicados se alimentan y aprenden de la data, para luego clasificar las 

observaciones en varios grupos (Bautista, 2019). 

 Además, un dato importante es que cuando el modelo de entrenamiento es entre 

dos clases, se lo conoce como clasificación binaria, y si predicen más de 2 clases se lo 

determina clasificación multicategoríca.  
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Figura 7  

Modelo de clasificación supervisado 

 

 

 

 

 

Nota: Tipos de Aprendizaje: Aprendizaje Supervisado de Machine Learning. Greyrat 

(2022). 

 

Algoritmo de regresión supervisada. 

 El modelo de regresión supervisada se utiliza para poder predecir variables 

continuas, en donde la respuesta se puede predecir de manera flexible en función de 

las entradas del modelo, es decir el valor predicho se puede usar para determinar e 

identificar la relación lineal entre las cualidades. De este modo, en la regresión el 

algoritmo identifica una relación funcional entre los parámetros de entrada y salida 

(Gonzalez, 2018). 

Figura 8  

Modelo de regresión supervisado 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota Types of Machine Learning Algorithms. Jones (2021). 
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Aprendizaje no supervisado. 

 El aprendizaje no supervisado se centra en el aprendizaje en base a la 

experiencia, es decir detecta patrones de un conjunto datos, que no posee información 

válida de los resultados conocidos o etiquetados. Este modelo de aprendizaje es muy 

útil dado que se aplica cuando la data no está compuesta de datos etiquetados, es decir 

datos no estructurados y al no tener necesidad de realizar un previo entrenamiento de 

los datos, este va a intentar descubrir las asociaciones correcta mediante sus igualdades 

o reconocimiento de patrones ya previo-visualizados, los cuales dará una deducción 

de los posibles resultados (Álvarez et al., 2020).  

 En este caso, no es necesaria la intervención humana para proporcionar 

instrucciones, en cambio la máquina va a determinar las relaciones mediante el análisis 

de los datos disponibles, de este modo se deja que el algoritmo de aprendizaje 

automático interprete los datos y los organiza de alguna manera para describir su 

estructura o composición, además a medida que el modelo evalúa mayor datos, su 

capacidad para tomar decisiones sobre los mismo tiene una mejora gradual y se vuelve 

más precisa (Saltos y Villacis, 2022). 

 Por otro lado, una de las problemáticas que el aprendizaje no supervisado 

intenta responder es la agrupación o clúster debido a que tiene como tarea encontrar 

los diferentes tipos de grupos entre elementos de los datos no estructurados 

provenientes de la base de datos, buscando la similitud para agruparlos mediante los 

patrones encontrados en base a su algoritmo el cual está programado para determinar 

el distanciamiento que se encuentran en los datos.  
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Figura 9  

Modelo de Aprendizaje no Supervisado 

 

Nota: Algoritmos de aprendizaje automático. Modelo no supervisado de Machine 

Learning (Clark 2020). 

 

Tipos de aprendizaje no supervisado. 

Agrupamiento. 

 El agrupamiento se centra en encontrar los patrones en un conjunto de datos no 

categorizados, además existen diferentes tipos de agrupamientos: (a) Exclusivo: Un 

dato puede pertenecer sólo a un clúster (b) Aglomerativo: Cada dato corresponde a un 

clúster (c) Solapamiento: Se implementan conjuntos difusos, donde cada punto va a 

más de dos clústeres (d) Probabilístico: Esta técnica de agrupamiento implementa una 

distribución probabilística para la creación de clústeres (Álvarez et al., 2020). 

Asociación. 

 Esta técnica del modelo de aprendizaje no supervisado pretende encontrar las 

relaciones entre variables en grandes bases de datos. 

Aprendizaje reforzado 

 El aprendizaje reforzado se enfoca principalmente en el mejoramiento de la 

respuesta de los modelos usados mediante la implementación de procesos en base a la 

retroalimentación, se aplica cuando los datos del sistema no están etiquetados, pero en 

un periodo de tiempo determinado donde el sistema se irá retroalimentando con 
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actualizaciones. Este sistema funciona con un mecanismo de “Ensayo-error”, donde 

los inputs corresponden a los feedbacks que obtiene de los datos del exterior como 

respuesta a las acciones ejecutadas (Rojas, 2020). 

Figura 10  

Modelo de Aprendizaje Reforzado 

 

Nota: Aprendizaje por refuerzo. Nato (2020). 

 

Algoritmos 

 Un algoritmo se puede definir como un conjunto ordenado y finito de 

instrucciones o reglas concretas y definidas, que deben llevarse a cabo para resolver 

un determinado problema en un procesador de datos. Los algoritmos constan de 3 

partes: Input (Información de entrada), proceso, output (Resultados obtenidos). Así, el 

algoritmo refleja el análisis de varias variables y conectores que tendrán similitud en 

un campo, y ese campo será libre de tomar decisiones para habilitar las acciones en 

una determinada organización cuando la base de datos es muy extensa (Rivera y 

Villegas, 2022).  
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Figura 11  

Funcionamiento de los algoritmos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Funcionalidad de los Algoritmos. Hamid (2018) 

 

Clasificación 

 El algoritmo en cuanto a la clasificación procura establecer una etiqueta a cada 

uno de los datos culminando en categorías, y es mediante el entrenamiento de los datos 

más las etiquetas previamente mencionadas que se realizan los procesos de predicción 

del modelo, además es aquí también cuando al ingresar nueva data al conjunto se 

procede a realizar las predicciones y el etiquetado correspondiente, además la 

configuración logarítmica que maneja el método de clasificación es “Binaria”, es decir 

los datos son entre (0;1) o dicho de otra manera “Si y no”, de esta forma se etiquetan 

adecuadamente los datos en sus respectivas categorías (Saltos y Villacis, 2022).  

La importancia que tiene este método en las aplicaciones son diversas, teniendo 

como ejemplos: En el momento que se desea realizar un mapeo de clientes que han 

realizado una compra y mediante el etiquetado que sea otorgado en el conjunto de 

datos se puede predecir si ese cliente tiene posibilidad de volver a comprar, o también 
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en la migración de clientes de algún servicio de suscripción, en donde con las debidas 

etiquetas se determinará si ese consumidor puede volver a adquirir el servicio o no 

(Theng, 2019).  

Clustering por supervisado 

 La clusterización (clustering) es un tipo de método de aprendizaje supervisado 

del Machine Learning, que consiste en agrupar un conjunto de datos (no etiquetados) 

en subconjuntos de objetos llamados Clúster, donde la meta principal del proceso de 

clusterización es encontrar grupos que son diferentes de los otros, y sus objetos sean 

similares entre sí. Es decir, cada clúster está formado por una recopilación de objetos 

que son similares (o se consideran similares) entre sí, pero que son distintos respecto 

a los objetos de otros clústeres (Garcés, 2020). 

Figura 12  

Formación de un clúster 

 

  Note: 

Supervised Learning with K-means. Sivasami (2021) 

Dicho de otro modo, es una técnica de análisis exploratorio de datos el cual nos 

permite analizar los conjuntos de datos multivariable y tiene como objetivo agrupar 

los objetos de un dataset según su similaridad de forma que los objetos que hay dentro 

de un grupo (clúster) sean más similares que aquellos que caen en grupos distintos. 

Además, es importante señalar que no hay criterios para una buena agrupación, más 
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bien depende del usuario y el criterio a utilizar para la satisfacción de su necesidad 

(Garcés, 2020). 

Por otro lado, en función de cómo se relacionan los clústeres entre sí y con los 

objetos del conjunto de datos, podemos establecer una primera división entre los 

algoritmos existentes: 

(a) Clustering Duro: Se da cuando cada objeto pertenece a un solo clúster (por lo 

cual los clústeres pasarían a ser una partición del dataset) (b) Clustering Blando 

-Difuso: Se da cuando los objetos pertenecen a los clústeres según un grado de 

confianza o también conocido como de pertenencia. 

K-medias por supervisión 

 K-Medias es un método de agrupamiento, que tiene como objetivo encontrar 

una partición de un conjunto de n observaciones en k grupos (parámetro del algoritmo), 

de forma que cada ejemplo pertenezca a una de ellas, concretamente a aquello cuyo 

centroide está más cerca a fin de minimizar la suma de los cuadrados dentro de cada 

grupo. De este modo k-medias tiene como dificultad principal la determinación del 

mejor valor para k (cantidad de clúster) el dónde su valor depende la forma y 

distribución del conjunto de datos. En síntesis, el algoritmo es relativamente eficiente 

y normalmente se requieren de pocos pasos para que el proceso se estabilice, pero en 

contra es necesario la determinación del número de agrupaciones y el sistema es 

sensible a la posición inicial de los k (clúster) seleccionados. 
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Figura 13  

Algoritmo de agrupación por K-medias 

 
 

Nota: Clustering. Agrupación por K-medias. Sandoval (2020) 

 

Funcionamiento de la agrupación por K-medias 

El funcionamiento del algoritmo de K-medias comienza con la determinación 

del número de particiones que pretendemos, en donde el factor clave de su función es 

que escoge de manera aleatoria un punto central para cada partición, el cual es 

denominado centroide de las particiones. Una vez dada la inicialización, que define el 

centroide se asignan las observaciones al centroide más cercano mediante el cálculo 

de la distancia de cada punto con respecto a este, en función de la naturaleza de los 

datos y de la finalidad de las particiones realizadas. Es así como su funcionalidad es la 

de minimizar la distancia de los puntos dados al centroide de su partición y maximizar 

la distancia hacia los centroides de las otras particiones. Por último, un punto 

importante a conocer es que K-medias es un algoritmo iterativo esto quiere decir que 

se repite los pasos hasta que el algoritmo converja, en base a la búsqueda de particiones 

con un error mínimo o particiones más consistentes.  
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Centroides 

 

 Un centroide se define como el centro de los clúster o segmentos, en donde la 

selección del número de centroides k se obtiene de la observación de las muestras o 

por métodos como del codo (elbow), el cual consiste en la ejecución del algoritmo 

clustering k-means para determinar un rango de valores de k para posteriormente 

calcular la varianza en la distancia del clúster con respecto a su centroide para la 

obtención del valor óptimo de K (Hurwitz y Kirsch, 2019, 16). 

Figura 14  

Visualización de un Centroide 

 
 

Nota: Representación visual del centroide. Zelditch (2019). 

 

Escalado de datos (Estandarización) 

 La escalabilidad de los datos se define como la capacidad de transformar los 

datos dando como resultado valores distribuidos de forma simétrica, además se debe 

tener en consideración que para aplicar un escalado se tiene dos enfoques diferentes: 

el escalado y la normalización. 

(a) Escalado: Transforma los valores de las características de forma que estén 

confinados en un rango normalmente entre (0,1) o (-1,1).  (b) Normalización: 
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Transforma los valores de las características de forma que todas compartan un 

mismo valor medio y una misma desviación media 

 Por otra parte, es importante resaltar que el escalamiento deberá entrenarse solo 

con los datos de entrenamiento para evitar fugas, y que se tendrá que aplicar de igual 

manera tanto a los datos de entrenamiento como a los de validación y prueba 

(Zeilberger, 2020). 

Marco conceptual 

Segmentación de clientes  

La segmentación de clientes corresponde a un factor fundamental en las 

empresas en el ámbito estratégico ya que, al igual que el mercado la cartera de una 

empresa tiene un comportamiento similar al no ser homogénea en su totalidad. Esta 

diversificación hace imposible poder implementar estrategias que abarquen a todo el 

conjunto, por lo tanto, se implementa una segmentación o clasificación de clientes en 

grupos donde los integrantes compartan características para lo cual poder focalizar las 

estrategias y campañas según cada segmento (Thompson, 2005). Esta puede enfocarse 

en diferentes aspectos que tengan mayor o menor valor para cada individuo del 

segmento a los cuales se les agrupará según la cantidad de valor que le den a 

determinado aspecto en común. 

Existen múltiples definiciones correspondientes a la segmentación de mercado, 

según el diccionario de definiciones de la American Marketing Association (AMA) lo 

define como “el proceso de subdividir un mercado en subconjuntos distintos de 

clientes que se comportan de la misma manera o que presentan necesidades similares” 

(2020). A su vez Olamendi lo define como la “División del mercado en grupos más 

pequeños que comparten ciertas características” (2019). En ambos casos se establece 
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que la segmentación tiene como objetivo el poder asociar grupos de individuos a 

criterios específicos los cuales representen a los individuos de cada grupo. Esto aporta 

un mayor criterio que será de gran aporte hacia las empresas “la principal utilidad será 

adaptar la estrategia de actuación para cada uno de estos segmentos con el fin de que 

la empresa tome el mejor posicionamiento posible frente a dicho colectivo” (Díez, 

2004). 

Business Intelligence  

El Business Intelligence (BI) o inteligencia de negocios se puede establecer 

como “un término general para la tecnología que permite la preparación de datos, la 

extracción de datos, la gestión de datos y la visualización de datos” (IBM, 2019). Sin 

embargo, se le aportan múltiples definiciones según cada autor pues a pesar de tener 

una gran trayectoria que se extiende hasta los años 50, no es hasta las últimas décadas 

que se le ha proporcionado una mayor relevancia y logrado expandirse alrededor del 

mundo. Como primera referencia al concepto podemos tomar la definición establecida 

en 1958 en el artículo “A Business Intelligence System” donde el investigador de IBM 

Hans Peter Luhn cual acuñó el término, refiriéndose a él como; “la Habilidad de 

aprehender las relaciones de hechos presentados de forma que guíen las acciones hacia 

una meta deseada” (Luhn, 1958, citado en Díaz, 2010, p.18). Sin embargo, no fue hasta 

1989 cuando Howard Dresner quien es considerado como el padre de la inteligencia 

de negocios empresarial tomo la definición de Luhn a la cual le dio un tono más 

moderno definiéndose como “un proceso interactivo para explorar y analizar 

información estructurada sobre un área, para descubrir tendencias o patrones, a partir 

de los cuales derivar ideas y extraer conclusiones.” (Dresner, 1989, citado en Lluís-

Cano, 2007, p.23). 
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Tomando como referencia las definiciones previamente mencionadas se puede 

establecer una más formal y generalizada que establece “El Business Intelligence es el 

conjunto de metodologías, prácticas y capacidades enfocadas al manejo de 

información que permite tomar mejores decisiones a las empresas” (Silva y Solano, 

2017). A partir de esta información podemos establecer al BI como un concepto 

adaptativo a las necesidades y requerimientos de cada empresa a través de cual se logra 

el manejo de grandes cantidades de información de forma eficiente y rápida 

estableciendo patrones que permiten a su vez realizar inferencias al tomarlos como 

fuentes de información para las decisiones en la empresa. 

El BI tiene se ha vuelto indispensable en el desarrollo de las empresas y se 

consolida como un factor diferenciador que permite obtener mejores resultados por 

sobre la competencia pues “el objetivo básico del Business Intelligence es apoyar de 

forma sostenible y continuada a las organizaciones para mejorar su competitividad, 

facilitando la información necesaria para la toma de decisiones” (Cano, 2007). El cual 

proporciona un gran aporte, su utilidad radica en la comprensión de las situaciones a 

través de 3 componentes principales: las fuentes de datos, el Data Warehouse y los 

Dashboard que permiten una interacción con el usuario idónea y una fácil 

interpretación sin requerir un conocimiento avanzado de data science (Silva y Solano, 

2017). 

Inteligencia artificial  

Puede parecer que la inteligencia artificial tiene un corto desarrollo que se 

limita a la actualidad, sin embargo, su trayectoria trasciende más allá de las últimas 

décadas, remontándose a la segunda guerra mundial con la llamada “máquina de 
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Turing” se vislumbraron los primeros vestigios de los que ahora se denomina 

inteligencia artificial (IA) (Pérez, 2018).  

Desde sus orígenes múltiples definiciones se le han atribuido a la IA, la primera 

mención fue establecida por el Dr. Marvin Minsky el cual define a la inteligencia 

artificial como “la ciencia de hacer que las máquinas hagan cosas que requerirían 

inteligencia si fueran hechas por hombres” (Minsky, 1956, citado en Alfonso et al., 

2003, p.4). Otra definición más específica que se le puede atribuir a la IA es la detallada 

por Pérez el cual reconoce a la inteligencia artificial “cuando una máquina es capaz de 

imitar las funciones cognitivas propias de la mente humana, como: creatividad, 

sensibilidad, aprendizaje, entendimiento, percepción del ambiente y uso del lenguaje” 

(2018). Sin embargo, no hay una definición establecida debido todo el rango de usos 

y aplicaciones que logra abarcar la inteligencia artificial, así como el desconocimiento 

que aún se tiene de la misma y que se va descubriendo a medida se van desarrollando 

nuevas metodologías. Aun así, se puede establecer una definición más detallada que 

abarque las previamente mencionadas y es que “la IA es la capacidad de las máquinas 

para usar algoritmos, aprender de los datos y utilizar lo aprendido en la toma de 

decisiones tal y como lo haría un ser humano” (Rouhiainen, 2018). 

Con ello se puede establecer que la inteligencia artificial busca lograr que las 

máquinas emulen acciones humanas a la par aprendan y desarrollen los conocimientos 

adquiridos para aumentar dichas habilidades. En otras palabras, desarrollar 

inteligencia. Sin embargo, la inteligencia también es un término sujeto a la 

subjetividad, no posee una única dimensión si no que se extrapola a un espacio 

estructurado de capacidades para el manejo y procesamiento de información que será 

eventualmente utilizada, de la misma manera la IA emplea multitud de técnicas 

diferentes para resolver una gran variedad de tareas (Boden, 2018). Esta multitud de 
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técnicas se conglomeran en un enfoque principal que es el machine learning o 

aprendizaje automático, la rama de la IA que se encuentra a la vanguardia del estudio 

y desarrollo.  

Machine learning  

El machine learning (ML) o aprendizaje automático se remonta a los inicios de 

la IA, se desarrolló como una rama de la misma y se ha ido impulsando con el paso de 

los años su estudio e implementación, en la actualidad está viviendo un auge sin 

precedentes; a pesar de que su uso era minoritario varios factores están provocando 

que su uso sea más intensivo, con lo que el ML se ha posicionado como uno de los 

factores primordiales en el avance de diferentes industrias (Management Solutions, 

2018).  

Se puede llegar a establecer al aprendizaje automático como “una forma de IA 

que permite que un sistema aprenda de los datos en lugar de a través de una 

programación explícita” (Hurwitz y kirsch, 2018). Dicho de otra manera, el machine 

learning permite a las máquinas establecer patrones sin necesidad de una programación 

específica al aplicar algoritmos con relación a los datos para aprender de ellos 

continuamente. El mismo puede desglosarse en 3 tipos de algoritmos principales que 

se desglosan en: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje 

por refuerzo (Rouhiainen, 2018). 

El machine learning ha ido creciendo conforme los años y se han ido 

desarrollando nuevas metodologías para lograr obtener el mayor potencial de esta 

subdivisión de la IA, como son las redes neuronales las cuales tiene un funcionamiento 

aún no comprendido en su totalidad pero que aun así han logrado emular el cerebro 

humano hasta cierto punto, pudiendo manejar grandes cantidades de datos que le da 
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nacimiento al aprendizaje profundo, el nuevo hito de la inteligencia artificial y el 

machine learning (IBM Cloud Education, 2021). 

Matriz de confusión  

También denominada matriz de error o tabla de contingencia, dentro del 

machine learning la matriz de confusión, es una herramienta fundamental con respecto 

a los algoritmos clasificatorios para poder estimar el error con respecto a la 

clasificación efectuada, la interpretación de la misma se realiza de forma horizontal, 

siendo que sobre las columnas se ubican los datos reales y sobre las filas la 

clasificación, aquellos elementos que se encuentren fuera de la diagonal serán aquellos 

que fueron mal clasificados y a partir de estos se podrá estimar el error en porcentaje 

existiendo dos tipo de errores; de omisión cuando se ubican elementos pertenecientes 

a una variable en otra y de comisión cuando elementos que son ajenos a una 

determinada clase aparecen en la misma (Sánchez y Muños, 2015). 

Outliers  

Dentro del análisis de datos, las bases de datos con las cuales se realizan los 

estudios e inferencias en su gran mayoría son datas que tienen determinada cantidad 

de datos que pueden afectar en gran medida los resultados estos datos son 

denominados Outliers. Los Outliers o datos atípicos son denominados dentro de la 

estadística como observaciones que son numéricamente distante de los datos y no 

representan de forma idónea al conjunto de data por lo cual llegando a cierto porcentaje 

deben ser depurados, siendo la mejor manera de identificarlos a través del diagrama 

de cajas también engloban a los datos faltantes o missing (Tejada, 2021). Estos datos 

se manejaron a criterio del analista puesto que “no pueden ser caracterizados 

categóricamente como benéficos o problemáticos, sino que deben ser contemplados 
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en el contexto del análisis y debe evaluarse el tipo de información que pueden 

proporcionar” (Ocaña y Peinado, 2018). 

Marco Legal 

En el ámbito legal, en el Ecuador existen normativas importantes a su vez se 

han generado varios planes alineados a una normativa legal entre los cuales se 

destacan: La Ley Orgánica de Telecomunicaciones con El Plan Nacional de 

Telecomunicaciones y Tecnologías de Información del Ecuador 2016-2021. El 

Convenio Marco de Cooperación Interinstitucional firmado con los diferentes entes 

como el Ministerio de Telecomunicaciones y de La Sociedad de la Información, la 

Secretaría de Educación Superior, Ciencia, Tecnología e Innovación. Los Planes 

Nacionales para el Desarrollo (2013-2017). La Ley Orgánica de Telecomunicaciones. 

El Código Orgánico de La Economía Social de los Conocimientos, Creatividad e 

Innovación. 

Así como los artículos que contemplan el desarrollo de la investigación 

científica y de la innovación tecnológica, de las TIC y diversas áreas del conocimiento 

que están en la Constitución de la República del Ecuador de los cuales se puede 

destacar los (Art. 281, Art. 385, Art. 387, Art. 423, Art. 388) que permiten alinearse y 

ser partícipes de la adopción de estas tecnologías emergentes para el cambio y 

adopción de una cultura de transformación digital para un mejor desarrollo a nivel 

empresarial en el ámbito local con proyección internacional, lo que se convierte en un 

impacto positivo. 

Adicional a esto la Constitución de la República del Ecuador (2008) en su Art. 

313 también señala que “El Estado se reserva el derecho de administrar, regular, 

controlar y gestionar los sectores estratégicos, de conformidad con los principios de 
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sostenibilidad ambiental, precaución, prevención y eficiencia” (pág. 133). Y por 

último la Constitución de la República del Ecuador (2008) agrega que en su Art. 321 

de la Carta Magna, “el Estado reconoce y garantiza el derecho a la propiedad en sus 

formas pública, privada, comunitaria, estatal, asociativa, cooperativa, mixta, y que 

deberá cumplir su función social y ambiental” (pág. 149). 

Capítulo III 

Metodología 

El actual trabajo es de corte transaccional en base a que se recolectarán los 

datos en un tiempo específico, en el cual la técnica de recolección de datos empleada 

para la realizar la investigación proviene de la data dura proporcionada por la empresa, 

que ha otorgado sus datos históricos sobre las ventas realizadas a su cartera de clientes 

en el 2022, la cual cuenta con 4074 observaciones en total dentro de la base, con el fin 

del desarrollo de un modelo de Machine Learning (Clusterización por supervisación) 

que permita clasificar los clientes y para crear  mejoras en la toma de decisiones 

estratégicas por parte de la alta gerencia de la compañía. 

Es así que dentro de los alcances pertinentes a la presente investigación, se 

escogió el alcance correlacional ya que  pretende asociar variables mediante un patrón 

predecible para un grupo muestral o población. También tenemos que el enfoque es 

mixto (cuantitativo y categórico) en razón de las características de los datos obtenidos, 

los cuales se obtuvieron a través de una recolección de datos secundarios internos 

(Almacén de datos - Minería de datos), es decir son datos que están disponibles dentro 

de la organización que se está llevando a cabo la investigación. Para el desarrollo de 

este trabajo el análisis de datos a utilizar es la minería de datos, técnica que implica el 

uso de computadoras poderosas y programas estadísticos avanzados para analizar 

grandes bases de datos, con la finalidad de descubrir en ellos patrones desconocidos. 
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El objetivo base del estudio radica en la importancia de la implementación del 

machine learning en las empresas de los diferentes sectores económicos, para la 

obtención de una clasificación de clientes en base a las ventas es más eficaz a 

comparación de modelos tradicionales (modelos estáticos) que se siguen 

implementando en la actualidad. La investigación posee variables de tipo mixto 

(cuantitativo y categórico) debido a que se va a usar la recolección de datos con base 

en la medición numérica-categórica y el análisis estadístico para el establecimiento de 

patrones de comportamiento, además de que busca obtener respuestas específicas de 

la información recolectada de los datos, es decir la medición precisa de las variables 

de estudio con la finalidad de observar la situación actual de la compañía y a su vez 

comprobar si las decisiones que se han venido tomando en base a su histórico han sido 

la más eficiente. Para el desarrollo de esta investigación se va a plantear lo siguiente:  

(a) Estipulación de datos de investigación (b) Selección de enfoque de estudio (c) 

Selección de variables (d) Obtención de histórico de ventas y producción (e) 

Selección de Clientes (f) Delimitación de categorías de productos (g) 

Preparación del modelo adecuado (h) Valoración de los datos (i) Análisis de 

los resultados 

Es así que es fundamental iniciar con la comprensión de la problemática 

presente y del entorno en que se encuentra, es decir en términos analíticos se aplica 

Business Understanding “Comprensión del negocio”, en donde dentro de esta fase se 

evalúan las posibles variables y se verifica su relación directa con el entorno 

empresarial, con la finalidad de determinar la fuente del desarrollo del problema, más 

aún cuando no se tiene conocimiento para así convertir este en la definición de un 

problema de minería de datos y una planificación preliminar para el alcance de los 

objetivos.  
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Por consiguiente, tenemos el Data Understanding, que es donde se da lugar a 

la recolección y preparación de los datos iniciales, aquí es común el realizar análisis 

exploratorios para poder familiarizarse con los datos obtenidos, y de esta manera 

detectar los posibles errores dentro de la base. En otras palabras, aquí se aplica 

estadística descriptiva y análisis de correlación con el fin de determinar la calidad del 

conjunto de datos y su nivel de relevancia para llevar a cabo el modelo. 

Una vez se concluye con la fase de entendimiento de los datos, se procede a lo 

que se conoce como la Preparación de la data (Data Modeling), en donde se comienza 

con la elaboración de los datasets, es decir el conjunto de datos que sirven como base 

del modelo a implementar, su depuración, transformación y el entrenamiento de los 

algoritmos, etc. Asimismo, dentro de esta fase nos vamos a encontrar con data 

incompleta, normalización de datos, lo que nos indica que estos sucesos deben 

rectificarse para contar con cimientos buenos para la implementación del modelo. 

Una vez realizada la implementación de las fases previas, se procede a la 

elección del modelo, dicho de otra manera consiste en la selección y aplicación del 

modelo de machine learning a realizar, el cual debe relacionarse de manera óptima a 

la necesidad primaria, además de selección las técnicas a implementar que van a servir 

de ayuda para llegar a las conclusiones del modelo con la mayor eficiencia posible, 

además es en este punto donde se emplea el algoritmo el cual aprende a medida que se 

lo emplea, quiere decir tiene un aprendizaje automático basado en la data histórico 

disponible con lo cual se vuelve más eficiente a medida que aprende de sus errores. 

 Por último, tenemos el análisis de los errores el cual es considerado un punto 

importante dentro de la creación del modelo. Sin embargo, podría ser obviado con una 

buena depuración de los datos, no obstante, si el error es muy elevado se trata de 

problemas directamente de aprendizaje del modelo de machine learning, y es así como 
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una vez satisfechos con los resultados, se procede a integrar el modelo mediante el 

lenguaje R y expresado en ambiente RStudio. 

Metodología aplicativa para realización del clúster 

Para una correcta clasificación aplicando clúster se debe emplear una 

metodología que garantice el éxito de la clasificación y el algoritmo creado, la 

metodología aceptada es la siguiente: 

Planteamiento del problema 

Punto de partida:  Si X es una muestra de n cantidad de individuos sobre los 

que se miden q variables. Entonces X se determina como un conjunto los cuales 

pueden ser ordenados en una matriz: 

Figura 15 

 Ejemplificación de matriz 

 

 

 

 

Nota: Iterative Method of Matrix. Khaladi (2018) 

 

𝑥_11:  Valor del primer individuo en la primera variable 

 

𝑥_12: Valor del primer individuo en la segunda variable 

𝑥_𝑖𝑗:  Valor que presente el individuo i‐ésimo en la variable j‐ésima 

En cada una de las columnas se contienen cada uno de los valores que toman los 

individuos según cada una de las variables que se estudian.  

Estandarización 

Se aplica una estandarización para lograr una buena calidad de los clústeres y 

evitar problemas de unidades buscando crear variables de media 0 y dispersión 1 (Ollé, 
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2021). Es así como Amat Rodrigo establece “Si una variable tiene una escala mucho 

mayor que el resto, determinará en gran medida el valor de distancia/similitud” (2017). 

Esto permite asegurar que ninguna variable tenga un peso mayor con respecto a la 

realización del clúster. 

𝑥𝑖 − 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑥)

𝑠𝑑(𝑥)
 

Dibujar el matrixplot y la correlación entre características 

Es importante hacerte una idea de las variables que están más relacionadas 

entre sí para saber qué variables pueden dominar los clústeres a su vez poder establecer 

la descripción de las variables cuantitativas a través de gráficos y modelados que 

permitan vislumbrar cómo podría desarrollarse el modelo. 

Calcular el número óptimo de clústeres 

Hay varias formas de medir la distancia entre conglomerados que producen 

diferentes grupos y diferentes dendrogramas. No existe un criterio para elegir cuál de 

los algoritmos es el mejor. La decisión suele ser subjetiva y depende de qué método 

refleja mejor los objetivos de un estudio en particular (Rodrigo, s. f.). Cuando se han 

agrupado dos objetos o grupos P y Q, la distancia del grupo a otro objeto R puede 

calcularse en base a las distancias entre los tres objetos o grupos de la forma siguiente: 

𝑑(𝑅, 𝑃 + 𝑄) = 𝛿_1 𝑑(𝑅, 𝑃) + 𝛿_2 𝑑(𝑅, 𝑄) + 𝛿_3 𝑑(𝑃, 𝑄) + 𝛿_4 |𝑑(𝑅, 𝑃)

− 𝑑(𝑅, 𝑄)| 

Donde δ j son constantes de ponderación. Los distintos métodos dependen de 

los valores que demos a las ponderaciones. En la tabla siguiente mostramos los pesos 

para algunos de los métodos más comunes. 
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Tabla 2  

Métodos de distancia entre Clústeres 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Métodos de Clúster mediante métricas de distancias. Llaguno (2019) 

Donde nR, nP, nQ denotan el número de objetos en cada uno de los grupos y 

β es un valor arbitrario entre 0 y 1 

Método del centroide 

El método del centroide utiliza como distancia entre grupos la distancia entre 

los centroides geométricos de cada grupo: (al cuadrado) distancia euclidiana entre 

ellos. Este método es, también, espacio-conservativo, pero presenta el inconveniente 

de dejarse influir excesivamente por los grupos de mayor tamaño (ceaces,2018). 

A continuación, tenemos la medida de distancia euclidiano: Es la raíz cuadrada de la 

suma de las diferencias al cuadrado entre los valores de dos casos para cada variable 

𝑑_𝑖𝑗 = √(∑_(𝑘 = 1)▒〖(𝑥_𝑘𝑖 − 𝑥_𝑘𝑗 )^2 〗) 

 

𝑑_𝑖𝑗: Distancia entre las observaciones i y k 

𝑋_𝑘𝑖: Valor de la variable 𝑋_𝑘 para el caso j 

 A continuación, tenemos el método de enlace de centroides, en donde la 

distancia se calcula con la siguiente matriz de distancia: 
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𝑑_𝑚𝑗 = (𝑁_𝐾 𝑑_𝑘𝑗 + 𝑁_𝐼 𝑑_𝐼𝑗)/𝑁_𝑚 − (𝑁_𝑘 𝑁_𝐼 𝑑_𝑘𝑙)/(𝑁_𝑚^2 ) 

 

𝑑_𝑚𝑗 : Distancia entre los conglomerados m y j 

𝑚 : Conglomerado combinado que consta de los conglomerados k y I, con m = (k, i) 

𝑑_𝑘𝑗 : Distancia entre los conglomerados k y j 

𝑑_𝐼𝑗 : Distancia entre los conglomerados I y j 

𝑁_𝑘 : Número de observaciones en el conglomerado k 

𝑁_𝐼 : Número de observaciones en el conglomerado I 

𝑁_𝑚 : Número de observaciones en el conglomerado m 

 Una vez obtenidos los centroides, encontramos la función de probabilidad 

que mejor se ajusta a los datos. Es decir, el algoritmo itera nuestros datos, 

modificando los parámetros vistos anteriormente (mu, sigma y la media) hasta 

encontrar el que mejor se ajusta (Alberto, 2021). 

Método del vecino más próximo 

k-means y Gaussian mixture models son los métodos más empleados para el 

cálculo de la optimización con respecto a la cantidad de clúster a implementar lo cual 

es fundamental para realizar una buena segmentación (Universidad Autónoma de 

Madrid, s. f.). 

En el método del vecino más próximo la distancia entre dos clústeres es el 

mínimo de las distancias entre un objeto de un clúster y un objeto del otro. 

𝑑(𝑅, 𝑃 + 𝑄) = 𝑚𝑖𝑛 (𝑑(𝑅, 𝑃), 𝑑(𝑅, 𝑄)) 

 

Sobre una matriz de distancias 
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Tabla 3  

Matriz de distancia - Inicio 

 

Nota: 

Ejemplificación del 

inicio de una matriz 

de distancia. Todorova (2018) 

Después de agrupar el 1 y el 2 en el clúster A, calculamos las distancias de A 3, 4 y 5 

Tabla 4  

Matriz de distancia 2.0 

 

 

 

 

Nota: Mínimos y distancia de la matriz. Todorova (2018) 

La matriz de distancias es entonces 

Tabla 5  

Matriz de distancia 3.0 

 

 

 

 

Nota: Fase preliminar de la obtención de la matriz de distancia. Todorova (2018). 

La distancia más pequeña es entre 4 y 5, por lo que los fusionamos en un 

clúster que denominamos B, Calculamos la distancia entre B y el resto, es decir, Ay 
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3. Entre A y B, buscamos las distancias entre todos los pares de puntos y calculamos 

el mínimo 

Tabla 6  

Matriz de distancia 4.0 

 

 

 

Nota: Obtención del valor mínimo en la fase de la matriz de distancia 

El mínimo de los 4 valores es 7,2. La distancia entre B y 3 es 2,2 

Tabla 7  

Matriz de distancia 5.0 

 

Nota: Obtención de la unificación de los valores en la matriz de distancia 

El valor más pequeño es 2.2, luego juntamos B con 3 en C, la distancia es la 

siguiente 

Tabla 8  

Matriz de distancia Obtenida 

 

 

 

Nota: Resultante de la matriz de distancia. Todorova (2018). 

Posteriormente se obtendrá el dendrograma  
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Figura 16  

Dendograma 

 

Nota: Gráfico de los resultados obtenidos de la matriz de distancia 

Realizar el cálculo con distintos métodos 

Es esencial realizar un cálculo variado de los clústeres a través de distintos 

modelos tales como k-means, GMM o hierarchical para poder realizar una validación 

y complementar el modelo y así garantizar una correcta partición evitando una 

superposición de los distintos clústeres, a la par poder determinar la técnica que mejor 

se adapte al caso 

Comparación de los clústeres calculados 

Por último, se debe comparar las características de los grupos que se han 

creado con la técnica seleccionada determinar si existen diferencias significativas entre 

grupos según las características y en qué variables se ven esas diferencias. Consiste en 

aportar una interpretación real a los clústeres que se han encontrado (Ollé, 2021). 

Operacionalización de variables 

 La operacionalización de variables no es otra cosa que la separación de estas, con 

el propósito de definir la función que va a cumplir cada una en el modelo a utilizar en 

la investigación. Además, se identificaron las variables más relevantes para la creación 

del modelo de clusterización. Como complemento, se ha realizado data cleaning 

(limpieza de datos) debido a que existen datos atípicos que afectan la robustez del 

modelo, el resultado de esto son las 501 observaciones divididas en 9 variables: 
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(a) Mes (b) Clientes (c) Etiquetas (d) Impresoras (e) Lectores de barra (f) Materia 

Prima (g) Repuestos de máquinas (h) Suministros (i) Tinta Ribbons 

El desglose para las variables es la siguiente: 

A continuación, se tiene la imagen que muestra la operacionalización de variables en 

la base de datos de clientes de la empresa Labelprintsa S.A. en 2022: 

Tabla 9  

Operacionalización de variables  

Nota: Elaborado con información de la base de datos de compra de clientes de la 

empresa Labelprintsa S.A. del año 2022. 

En la tabla se identificó 8 variables que aportarán valor al modelo, cliente y 

(Etiquetas, Impresoras, Lectores de barra, Materia Prima, Repuestos de máquinas, 

Suministros y Tinta Ribbons), que representan la categorización de los productos que 

maneja la compañía. La primera variable cliente es cualitativa, sin embargo, para su 

procesamiento en RStudio, se ha asignado el uso del código rownames para su 
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establecimiento como nombre de la fila del marco de datos en R debido a que es la 

variable de estudio del modelo, es decir la dependiente. Las demás variables son 

cuantitativas las cuales indican la cantidad de producto que compraron los clientes en 

el periodo 2022, esto significa que el total de cantidad comprada determina los clientes 

involucrados en cada línea de producto.  

Metodología en RStudio 

Para la implementación correcta de una clasificación mediante clúster en 

RStudio se debe emplear una metodología detallada que garantice el éxito en los 

resultados mediante el algoritmo planteado que va a permitir clasificar los datos, la 

metodología a seguir es la siguiente: 

Carga de data 

𝑟𝑒𝑎𝑑. 𝑐𝑠𝑣2(𝑓𝑖𝑙𝑒, ℎ𝑒𝑎𝑑𝑒𝑟 = 𝑇𝑅𝑈𝐸, 𝑠𝑒𝑝 = "; ", 𝑞𝑢𝑜𝑡𝑒 = "\"\\"\" , " 𝑑𝑒𝑐 

=  "\"", " , 𝑓𝑖𝑙𝑙 = 𝑇𝑅𝑈𝐸, 𝑐𝑜𝑚𝑚𝑒𝑛𝑡. 𝑐ℎ𝑎𝑟 =  "", … 

El código permite leer un archivo en formato de tabla y crea un marco de datos a partir 

de él, con casos correspondientes a líneas y variables a campos en el archivo. 

𝑓𝑖𝑙𝑒: Es el nombre del archivo del que se van a leer los datos 

ℎ𝑒𝑎𝑑𝑒𝑟: Es un valor lógico que indica si el archivo contiene los nombres de las 

variables en su primera línea.  

𝑠𝑒𝑝: Se conoce como el carácter separador de campo 

𝑞𝑢𝑜𝑡𝑒: Es el conjunto de caracteres de comillas, se usa para deshabilitar las comillas 

por completo 

𝑑𝑒𝑐: Es el carácter utilizado en el archivo para los puntos decimales 

𝑓𝑖𝑙𝑙: Función lógica, si es verdadero, en caso de que las filas tengan una longitud 

diferente, los campos en blanco se agregan implícitamente 

… : Indica que se pasarán más argumentos a read. Table 
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En este punto también se utiliza lo que es el código: 

𝑎𝑡𝑡𝑎𝑐ℎ (𝑤ℎ𝑎𝑡, 𝑝𝑜𝑠 = 2𝐿, 𝑛𝑎𝑚𝑒 = 𝑑𝑒𝑝𝑎𝑟𝑠𝑒1 (𝑠𝑢𝑏𝑠𝑡𝑖𝑡𝑢𝑡𝑒 (𝑤ℎ𝑎𝑡), 𝑏𝑎𝑐𝑘𝑡𝑖𝑐𝑘

= 𝐹𝐴𝐿𝑆𝐸), 𝑤𝑎𝑟𝑛. 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑙𝑖𝑐𝑡𝑠 = 𝑇𝑅𝑈𝐸 

Este comando hace que la base de datos se adjunte a la ruta de búsqueda de R, 

es decir que R busca en la base de datos cuando evalúa una variable, por lo que se 

puede acceder a los objetos en la base simplemente dando sus nombres. 

𝑤ℎ𝑎𝑡: “Base de datos” – En la cual puede ser un marco de datos, una lista o un archivo 

de datos R creado con guardar o NULL. 

𝑝𝑜𝑠: Es el número entero que especifica la posición en la búsqueda () donde adjuntar 

𝑛𝑎𝑚𝑒: El nombre por utilizar para la base de datos adjunta 

𝑤𝑎𝑟𝑛. 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑙𝑖𝑐𝑡𝑠: Función lógica, en donde si es verdadero, se imprimen advertencias 

sobre conflictos al adjuntar la base de datos, a menos que esa base contenga un objeto. 

Instalación y carga de paquetes 

𝐼𝑛𝑠𝑡𝑎𝑙𝑙. 𝑝𝑎𝑐𝑘𝑎𝑔𝑒𝑠 = ("𝑛𝑎𝑚𝑒 𝑜𝑓 𝑝𝑎𝑐𝑘𝑎𝑔𝑒") 

 

Este comando realiza la función de descargar e instalar paquetes desde repositorios 

similares a CRAN o desde archivos locales. 

𝑖𝑛𝑠𝑡𝑎𝑙𝑙𝑙. 𝑝𝑎𝑐𝑘𝑎𝑔𝑒𝑠

= (𝑓𝑝𝑐, 𝑡𝑖𝑑𝑦𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒, 𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟, 𝑓𝑎𝑐𝑡𝑜𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎, 𝑁𝑏𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡, 𝑡𝑖𝑑𝑦𝑟, 𝑤𝑟𝑖𝑡𝑒𝑥𝑙, 𝑑𝑎𝑡𝑎𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟𝑒𝑟) 

 

Son un atajo para instalar fácilmente las colecciones de paquetes principales de cada 

código, el cual abarca tareas de ciencia de datos como: importación de datos, limpieza, 

manipulación, visualización y programación. A continuación, tenemos la explicación 

detallada: 

Fpc package overview: Varios métodos para la agrupación y validación de clústeres.  

Tidyverse: Es un conjunto de paquetes que funcionan en armonía porque comparten 

representaciones de datos comunes y un diseño de “API”, el paquete está diseñado 

para facilitar la instalación y carga de múltiples paquetes “tidyverse” 
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Factoextra: Es un método de impresión para un objeto de clase factoextra 

NbClust: El paquete proporciona 30 índices para determinar el número de 

conglomerados y propone al usuario el mejor esquema de conglomerado a partir de los 

diferentes resultados obtenidos al variar todas las combinaciones de número de 

conglomerados, medidas de distancia y métodos.  

Tidyr: Es un paquete que contiene herramientas para cambiar la forma (girar) y la 

jerarquía (anidar y desanidar) de un conjunto de datos y extraer valores de columnas 

de cadenas, además también incluye herramientas para trabajar con valores perdidos 

(tanto implícitos como explícitos) principalmente se encarga de realizar descriptivos. 

Kmeans: Determina el número K de clusters que se van a generar y nstart, que 

determina el número de veces que se va a repetir el proceso, cada vez con una 

asignación aleatoria inicial distinta 

DataExplorer: Simplifica y automatiza el proceso EDA y la generación de informes 

Writexl: Crea un archivo Excel según una base determinada en la dirección 

establecida por el setwd 

Ggplot2: Un sistema para crear gráficos 'declarativamente', basado en "La gramática 

de los gráficos". 

𝑙𝑖𝑏𝑟𝑎𝑟𝑦 ("𝑓𝑝𝑐, 𝑡𝑖𝑑𝑦𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒, 𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟, 𝑓𝑎𝑐𝑡𝑜𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎, 𝑁𝑏𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡, 𝑡𝑖𝑑𝑦𝑟, 𝑤𝑟𝑖𝑡𝑒𝑥𝑙") 

Por último, tenemos la carga de las paqueterías instaladas, el código se encarga de 

verificar y actualizar la lista de paquetes adjuntos actualmente para su uso, y no se 

recargan un espacio de nombres que ya está cargado. 

Verificación de variables cuantitativa y transformación a etiqueta 

𝑟𝑜𝑤𝑛𝑎𝑚𝑒𝑠 (𝑥, 𝑑𝑜. 𝑁𝑈𝐿𝐿 = 𝑇𝑅𝑈𝐸, 𝑝𝑟𝑒𝑓𝑖𝑥 = 𝑛𝑜𝑤)𝑟𝑜𝑤𝑛𝑎𝑚𝑒𝑠 (𝑥) < −𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 

 

El código se encarga de recuperar o establecer los nombres de fila o columna de un 

objeto similar a una matriz, a su vez tenemos sus argumentos: 
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𝑥: Un objeto R similar a una matriz, con al menos dos dimensiones para los nombres 

de columna 

𝑑𝑜. 𝑁𝑈𝐿𝐿: Es una función lógica, en donde si es falso y los nombres son NULL, se 

crean los nombres 

prefix: Es para la creación de los nombres 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒: Es un valor válido para el 

componente de dinmnames (función que opera tanto en filas como en columnas a la 

vez para establecer los nombres de objetos R). 

Un punto importante es el uso de row. names = NULL fuerza la numeración 

de filas, es decir los nombres de fila faltantes o NULL generan nombres de fila que se 

consideran “automáticos”  

Semilla 

Permite predecir y reproducir la secuencia de los datos generados a través de 

un generador de número pseudoaleatorios, hace el código reproducible (Coder, 2020). 

La semilla se instala mediante la función: 

Setseed() 

Escalamiento de los datos 

𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒 (𝑥, 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟 = 𝑇𝑅𝑈𝐸, 𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒 = 𝑇𝑅𝑈𝐸) 

 

El uso del escalamiento se da con la función genérica scale, cuyo método por 

defecto centra y/o escala las columnas de una matriz numérica, en donde sus 

argumentos son los siguientes: 

𝑥: Es una matriz numérica (como objeto) 

𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟: Explica que ya sea un valor lógico o un vector numérico similar de longitud 

igual al número de columnas de x 

𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒: Explica que ya sea un valor lógico o un vector numérico de longitud igual al 

número de columnas de x. 
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En conjunto tenemos el comando head el cual devuelve la primera o la última parte 

de un vector, matriz, tabla, marco de datos o función. 

Estimación del número de clústeres 

En este punto pasamos a hacer uso del código NbClust para poder determinar el 

número de conglomerados o clústeres 

𝑁𝑏𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡 (𝑑𝑎𝑡𝑎 = 𝑁𝑈𝐿𝐿, 𝑑𝑖𝑠𝑠 = 𝑁𝑈𝐿𝐿, 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 = "𝑒𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛", 𝑚𝑖𝑛. 𝑛𝑐 = 2, 𝑚𝑎𝑥. 𝑛𝑐

= 15, 𝑚𝑒𝑡ℎ𝑜𝑑 =  𝑁𝑈𝐿𝐿, 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 =  "𝑎𝑙𝑙", 𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎𝐵𝑒𝑎𝑙𝑒 = 0.1  

 

𝑑𝑎𝑡𝑎: Es la matriz o el conjunto de datos 

𝑑𝑖𝑠𝑠: Es para definir la matriz de disimilitud a utilizar, de forma predeterminada 

diss=Null 

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒: Es la medida de distancia que se va a utilizar para calcular la matriz de 

disimilitud, en este caso se aplica “euclidean” 

 𝑚𝑖𝑛. 𝑛𝑐: Es el número mínimo de clústeres, entre 1 y (número de objetos -1) 

 𝑚𝑎𝑥. 𝑛𝑐: Es el número máximo de clústers, entre 2 y (número de objetos -1), mayor 

o igual a min.nc. Por defecto, max.nc=15 

𝑚𝑒𝑡ℎ𝑜𝑑: Es el método de análisis de conglomerados a utilizar, en este caso “kmeans”  

𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥: Es el índice por calcular, en este caso de clústeres “all”  

𝐴𝑙𝑓𝑎𝐵𝑒𝑎𝑙𝑒: Es el valor de significación para el índice de Beale 

Cálculo de los clústeres 

Mediante la función Kmeans del paquete stats se realiza la partición de los clústeres 

considerando los parámetros establecidos previamente con el K óptimo siendo la 

función: 

𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠(𝑥, 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝑠, 𝑖𝑡𝑒𝑟. 𝑚𝑎𝑥 =  10, 𝑛𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 =  1, 𝑎𝑙𝑔𝑜𝑟𝑖𝑡ℎ𝑚 

=  𝑐("𝐻𝑎𝑟𝑡𝑖𝑔𝑎𝑛 − 𝑊𝑜𝑛𝑔", "𝐿𝑙𝑜𝑦𝑑", "𝐹𝑜𝑟𝑔𝑦", 

                     "𝑀𝑎𝑐𝑄𝑢𝑒𝑒𝑛"), 𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒 = 𝐹𝐴𝐿𝑆𝐸 

𝑥: Matriz de datos escalados al cual se desea realizar la segmentación  
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𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝑠: Cantidad de centroides determinados se por los K o un conjunto de centros 

de conglomerados iniciales distintos.  

𝑖𝑡𝑒𝑟. 𝑚𝑎𝑥: Número máximo de iteraciones 

𝑛𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡: si los centroides son un número, cuántos conjuntos aleatorios deben ser 

elegidos 

𝑎𝑙𝑔𝑜𝑟𝑖𝑡ℎ𝑚: carácter: puede ser abreviado. Tenga en cuenta que "Lloyd" y "Forgy" 

son nombres alternativos para un algoritmo. 

𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡: un objeto R de clase "kmeans", típicamente el resultado ob de ob = 

kmeans(..). 

𝑚𝑒𝑡ℎ𝑜𝑑: carácter: puede ser abreviado. "centers" causas ajustadas para devolver 

centros de clúster (uno para cada punto de entrada) y "classes" causas ajustadas para 

devolver un vector de asignaciones de clase. 

𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒: número lógico o entero, actualmente solo se usa en el método predeterminado 

Por último, de igual forma los métodos de partición, como la agrupación en 

clústeres de k-means, requieren que los usuarios especifiquen la cantidad de clústeres 

que se generarán y aquí ingresa el código fviz_bsclust () el cual determina y visualiza 

el número óptimo de clúster usando diferentes métodos: dentro de los clústeres, sumas 

de cuadrados y estadísticas de brecha. 

Graficamos los clústeres 

𝑓𝑣𝑖𝑧_𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 () 

 

Para concluir tenemos la visualización de los resultados de agrupamiento, basado en 

ggplot2 de los métodos de partición, incluido kmeans y Mclust, donde las 

observaciones se representan mediante puntos en el gráfico y se dibuja una elipse 

alrededor de cada grupo. 
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Resultados 

En los resultados arrojados por el modelo se determinan los siguientes aspectos 

claves que validan y respaldan la correcta ejecución de este y permiten establecer que 

direccionamiento tiene cada clúster y por lo tanto la preferencia del cliente 

perteneciente al conglomerado. Como primer aspecto se realiza un análisis descriptivo 

de la data a través del paquete “DataExplorer” el cual mediante el siguiente código: 

𝐷𝑎𝑡𝑎𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟𝑒𝑟: : 𝑐𝑟𝑒𝑎𝑡𝑒_𝑟𝑒𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐶𝑙𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠) 

 Crea un reporte automatizado HTML con información descriptiva general de 

las diferentes variables pertenecientes a la base de datos en donde se pudo obtener la 

siguiente información con respecto al dataset 

 

Figura 17  

Percentages of Dimension 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Reporte obtenido de la modulación en RStudio  

Se determina que la base de datos está en condiciones para su empleo en el estudio al 

no tener datos perdidos y todas las observaciones con respecto a sus variables se 

encuentran completas por lo que no requiere un tratamiento adicional de depuración. 
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Figura 18  

Histogramas 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Reporte obtenido de la modulación en RStudio  

El histograma con respecto a cada variable permite vislumbrar las tendencias 

de compras por categoría que tienen los clientes de la empresa siendo que en la mayoría 

de las categorías existen clientes que tienen bajas tendencias de compras, así como en 

contraste determinadas empresas que predominan en cada una de las variables. 
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Figura 19  

Principal component Analysis 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: 

Reporte obtenido de la modulación en RStudio  

Figura 20  

Variance Explained 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Reporte obtenido de la modulación en RStudio  

Con respecto a los PCA donde se busca a través de los componentes 

principales explica gran parte de la varianza de los datos en el cual se determinaron 5 

componentes principales donde a través de la acumulativa solo se requirió el 79% 

para poder representar y explicar la data. Con el ACP se busca ver cuál de los 
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componentes tienen mayor afinidad con respecto a la lectura de datos en la 

clasificación de clientes, donde la varianza está explicada de forma positiva siendo 

los componentes 2 y 4 aquellos que tienen mejor resultado donde se puede observar 

la mejor reducción de dimensiones y se complementan entre sí. 

Seguido se realiza una estimación de la cantidad de k centroides que se van a 

establecer para el modelo aplicando el siguiente código 

𝑁𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 = 𝑁𝑏𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡(𝐷𝑎𝑡𝑎𝐸𝑆𝐶, 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 =  "𝑒𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛", 𝑚𝑖𝑛. 𝑛𝑐 = 2, 𝑚𝑎𝑥. 𝑛𝑐

= 15, 𝑚𝑒𝑡ℎ𝑜𝑑 = "𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠", 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 =  "𝑎𝑙𝑙𝑙𝑜𝑛𝑔") 

Donde a través de este, según el dataset escalado; mediante la distancia 

euclidean se logra estimar las diferentes posibles cantidades óptimas de centroides 

por todos los métodos aceptados, estableciendo como mínimo 2 clúster y un máximo 

de 15. De esta forma se podrá estimar el número óptimo de clústeres para el modelo 

según el valor que obtenga la mayor frecuencia de cada método realizado por el 

algoritmo. 

El resultado arrojado determinó lo siguiente: 

Figura 21 

Estimación de centroides 

 

Nota:  Obtenido de la modulación del código en RStudio  

Among all indices:                                                

* 3 proposed 2 as the best number of clusters 

* 1 proposed 3 as the best number of clusters 

* 1 proposed 4 as the best number of clusters 

* 1 proposed 5 as the best number of clusters 

* 1 proposed 6 as the best number of clusters 

* 5 proposed 7 as the best number of clusters 

* 1 proposed 8 as the best number of clusters 

* 2 proposed 9 as the best number of clusters 

* 3 proposed 13 as the best number of clusters 

* 5 proposed 15 as the best number of clusters 

                   ***** Conclusion *****                            

* According to the majority rule, the best number of clusters is  7 
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Para una mejor visualización de la cantidad óptima de clústeres a emplear se usa el 

siguiente código  

𝑓𝑣𝑖𝑧_𝑛𝑏𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡(𝑁𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟) 

El mismo permitirá visualizar de mejor manera las diferentes cantidades con 

sus respectivas frecuencias en conjunto con el óptimo de K. Según el mayor número 

de frecuencias se va a establecer como número óptimo de clústeres 7 siento que es la 

cantidad con la cual la mayoría de los métodos coincidió. 

 

Figura 22  

Gráfico de clústers óptimos 

 

 

 

 

 

 

Nota:  Obtenido de la modulación del código en RStudio  

 Se realiza el cálculo de clúster utilizando los datos de los cuales se les había 

realizado un escalamiento donde se consolidó la cantidad de centroides basándonos en 

el cálculo del número óptimo de K que es 7, a dicha partición de conglomerados se le 

asignó como referencia el nombre de “kn”. 

𝑘𝑛 = 𝑘𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠(𝐶𝑙𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠𝐸𝑆𝐶, 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝑠 =  7, 𝑛𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 =  25) 

El mismo que al ser llamado arroja la información correspondiente a la creación 

de los k-means, donde se puede observar los diferentes clústeres del 1 al 7 con sus 

tamaños siendo de 3, 3, 5, 7, 3, 477, 3 respectivamente. A la vez se encuentran las 
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medias de cada clúster con respecto a cada una de las variables representadas por la 

categoría de productos. 

 

Figura 23 

Creación de K-means 

  

Nota:  Obtenido de la modulación del código en RStudio  

 Se puede visualizar la eficiencia del modelo determinado por (between_SS / 

total_SS) el cual es una medida de calidad que mide la fracción de la variabilidad de 

los datos que explican los clústeres e indica que tanto están separados los grupos de 

manera inter-clúster en relación con el agrupamiento intra-clúster.  

 Debido a que se busca lograr conglomerados que tengan propiedades de 

cohesión interna con respecto a una separación externa entre los mismos lo ideal es un 

valor lo más cercano a 1. Ya que el modelo arroja un valor del 73.0% indica un buen 

ajuste que se traduce en una buena segmentación. 

 

 

K-means clustering with 7 clusters of sizes 3, 3, 5, 7, 3, 477, 3

Cluster means:

    ETIQUETAS  IMPRESORAS LECTORES_DE_BARRA MATERIA_PRIMA REPUESTOS_DE_MAQUINAS

1 -0.29756357 -0.23537993       -0.08697882   -0.08199926           -0.14207964

2 -0.22190575  0.43275234       -0.08697882   12.40083007           -0.14207964

3 -0.07879695  0.03187298       -0.08697882   -0.08199926            8.87899250

4  6.02615552  4.68016461        0.80233523   -0.08199926            0.46201002

5 -0.28421219 -0.23537993       12.36341781   -0.08199926           -0.14207964

6 -0.09082550 -0.07429982       -0.08697882   -0.07438261           -0.09627689

7  1.31523405  0.87817385       -0.08697882   -0.08199926           -0.14207964

  SUMINISTROS TINTAS_RIBBONS

1 11.44102815    -0.03187699

2 -0.13593432     0.05716304

3 -0.13402180    -0.14478733

4 -0.12445638     0.39221337

5 -0.14253942    -0.15501746
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Figura 24  

Ajuste del modelo 

 

Nota:  Obtenido de la modulación del código en RStudio  

 

 Debido a la gran cantidad de conglomerados que se creo se opta por realizar 

un diagrama de caja para poder visualizar las tendencias de cada uno de los clústeres 

con respecto a las variables para poder observar las tendencias que poseen con respecto 

a sus hábitos de compras y preferencias de categorías de productos, a suvez de poder 

interpretar como pueden asociarse para la creación de campañas en conjunto 

orientados a las necesidades de cada uno de los conglomerados  

 Se crea un objeto y se le asocia un nombre a cada uno de los gráficos de cajas 

correspondientes a cada categoria para posteriormente crear un panel de control de 

permita visualizar todos los gráficos en conjunto para una mejor interpretación a través 

del código  

𝑔𝑟𝑖𝑑𝐸𝑥𝑡𝑟𝑎: : 𝑔𝑟𝑖𝑑. 𝑎𝑟𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒(𝑓𝑖𝑔1, 𝑓𝑖𝑔2, 𝑓𝑖𝑔3, 𝑓𝑖𝑔4, 𝑓𝑖𝑔5, 𝑓𝑖𝑔6, 𝑓𝑖𝑔7) 

Se logra apreciar como en el segmento de etiquetas hay una tendencia creciente 

por cada uno de los clústeres, siento el clúster 4 el más predominante, esto con relación 

a que dicha categoría es aquella con la cual la compañía inicio sus actividades y por la 

que es reconocida por lo tanto es en la que la mayor cantidad de conglomerados 

interactuara. Con respecto a la categoría de impresoras notamos también una 

predominancia con respecto al clúster 4 a la par que se denota un gran potencial en los 

clústeres 2, 3 y 7 lo que indica que se debe potenciar el marketing y ofrecimiento de 

productos relacionados a dichas categorías a aquellos clientes que pertenecen a dichos 

clústeres que pueden aumentar su nivel de compra. En la categoría de lectores de barras 

Within cluster sum of squares by cluster:

[1] 3.920503e+01 3.582683e+01 3.139670e+01 3.282031e+02 4.278224e-03 4.410603e+02

[7] 6.816076e+01

 (between_SS / total_SS =  73.0 %)
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notamos una dominancia en el clúster 5 siendo los que mayormente comprar dichos 

productos. Con respecto a la categoría de materia prima domina el clúster 2 que en 

conjunto con las impresoras nos da un indicativo que las empresas pertenecientes a 

dicho conglomerado sean industrias publicitarias o se dediquen a la producción de área 

grafica. En repuestos de maquinas encontramos que el clúster 3 es el que tiene mayor 

tendencia y un potencial de aumento con respecto al clúster 4 que se relación con 

respecto a su preferencia por la categoría de impresoras el ofrecerles productos de 

refacciones para dichas impresoras que eventualmente necesitaran mantenimiento. En 

suministros domina el clúster 1 en conjunto con un crecimiento del clúster 7 segmento 

a cuál se le debe prestar atención. Por ultimo en Tintas Ribbons notamos que el clúster 

7 tiene gran dominancia lo cual se relaciona con su creciente en la compra de etiquetas 

y impresoras las cuales también incluyen etiquetadoras con lo cual dichas empresas 

sean industrias de gran tamaño y una amplia cartera de productos ofrecidos al publico 

que requieren se etiquetados, hay un potencial en el clúster 4 que tiene una tendencia 

similar en las otras categorías con respecto al segmento 7 por lo que se les puede 

orientar a una campaña en conjunto que abarque las necesidades de los clientes 

pertenecientes a estas agrupaciones. 
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Figura 25  

Panel de control de los diagramas de cajas por categoría de producto 

 

Nota:  Obtenido de la modulación del código en RStudio 

Después de una transformación en la data para poder visualizar gráficamente 

de una forma conjunta cada uno de los clústeres y sus preferencias, mediante una 

puntuación determinada por las categorías de productos con respecto a cada clúster, se 

puede apreciar en qué variables ciertos clústeres poseen similitud con respecto a su 

preferencia por la compra de dicha categoría de producto, así como la posible 

tendencia a crecer la demanda de otras categorías.  

Figura 26 

Tendencia de los clústers 

 

Nota:  Obtenido de la modulación del código en RStudio  
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En el mismo se puede evidenciar las tendencias en conjunto de cada uno de los 

segmentos, se aprecia que únicamente el conglomerado 6 no tiene una predisposición 

hacia ninguna categoría esto se puede explicar debido a que los individuos 

pertenecientes a dicho segmento tengan preferencia que se ajusten a los demás 

clústeres el mismo que podrá ser apreciado en un gráfico donde se pueda determinar 

el comportamiento de los individuos de cada clúster. Se observa que los individuos 

pertenecientes al 4 conjunto con los que tiene mayor potencial en la mayoría de las 

categorías por lo que son clientes a los cuales la compañía debe buscar retener sin 

descuidar a los pertenecientes a las demás agrupaciones que tiene un gran potencial. 

Es en todas estas agrupaciones que tienen una tendencia al alza donde existe mayor 

potencial de que aumenten la cantidad de compra si se realiza un enfoque correcto para 

la proposición de dichos productos de las categorías ya determinadas. 

Por último la mejor forma de hacer un correcto análisis de un algoritmo de 

clusterización es a través de la forma gráfica con lo cual se graficaron los clústeres 

para poder determinar cómo interactúan los conglomerados entre sí con respecto a los 

individuos que pertenecen a cada uno. 

𝑓𝑣𝑖𝑧_𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟(𝑘𝑛, 𝑑𝑎𝑡𝑎 =  𝐶𝑙𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠𝐸𝑆𝐶, 𝑒𝑙𝑙𝑖𝑝𝑠𝑒. 𝑡𝑦𝑝𝑒 =  "𝑐𝑜𝑛𝑣𝑒𝑥",

𝑟𝑒𝑝𝑒𝑙 =  𝑇𝑅𝑈𝐸, 𝑠𝑡𝑎𝑟. 𝑝𝑙𝑜𝑡 =  𝑇𝑅𝑈𝐸,

𝑚𝑎𝑖𝑛 =  "𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 𝑝𝑜𝑟 𝑐𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑎𝑠 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡𝑜𝑠") 
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Figura 27  

Clúster por categorías de productos 

 

Nota:  Obtenido de la modulación del código en RStudio  

 En el mismo se puede observar como el clúster 6 es el de mayor tamaño y 

contiene al clúster 5 y 2 lo que permite inferir que, aunque tienen ciertas preferencias 

similares cada clúster tiene determinada tendencia que lo separa del 6 a la par se 

pueden observar los clústeres que tienen más distancias como puede ser el 4 en donde 

ciertas observaciones se están alejando y posiblemente en una k mayor de 

conglomerados se cree un nuevo clúster o agrupación. 

En el gráfico como tal no se consigue distinguir de forma óptima alguno de los 

clústeres que son opacados por el clúster 6 el cual posee la mayor cantidad de clientes 

por lo tanto se opta por un gráfico elíptico estrella del tipo euclidean. Donde se 

consigue una mejor visualización de todos los clústeres o conglomerados, así como 

algunos individuos y su tendencia en el plano. 
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Figura 28  

Gráfico elíptico de tipo euclidean 

 

Nota:  Obtenido de la modulación del código en RStudio  

 En el mismo se puede evidenciar como algunos clientes tienen tendencia a 

cambiar de conglomerado esto debido a que, aunque pertenecen al clúster 6 sus hábitos 

de compra se orientan hacia las predisposiciones que tienen otros segmentos con 

respecto a determinada categoría por lo que podrían ser asociado en una campaña en 

conjunto con respecto a dichas preferencias a los clientes pertenecientes a dichos 

clústeres. 
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Conclusiones 

La implementación del machine learning ha demostrado ser fundamental en los 

distintos ámbitos y segmentos en los que es aplicado yendo a través de las distintas 

ramas científicas, económicas y sociales consolidándose como un requerimiento clave 

de innovación y progreso. Dentro del ámbito empresarial es donde se ha visto una gran 

diversificación en las últimas décadas con respectos a los distintos métodos de 

implementación de este en aspectos como la clasificación de clientes, para lo cual la 

creación de conglomerados por K-means clustering ha demostrado ser sumamente 

eficaz. 

El conjunto de técnicas empleadas para la segmentación por el modelo de machine 

learning K-means permiten realizar una partición fiel a los requerimientos de cada uno 

de las observaciones pertenecientes a cada centroide validando dicha agrupación por 

medio de distintos parámetros que consolidan a cada uno de los conglomerados 

buscando que exista una gran semejanza intra-cluster y garantizando la mayor 

disparidad inter-cluster con lo que cada una de las agrupaciones tendrán una tendencia 

en específico con respecto a sus necesidades según la base de datos proporcionada y 

segmentada para las distintas categorías de productos ofrecidas a las distintas empresas 

conforme sus histórico de compras. 

Con el empleo de este modelo se permite vislumbrar diversos datos con respecto a 

datos cuantitativos y que al tener un fundamento gráfico para su interpretación también 

garantiza la realización de análisis más rápidos y menos subjetivos que pueden ser 

derivados distintos departamentos de las empresas y de esta manera ser empleada dicha 

información en distintas campañas por lo que su implementación y desarrollo en 

conjunto con otros modelos que permitan un mayor análisis es necesaria en las diversas 
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empresas donde podrán visualizar las preferencias de compras y productos con 

respecto a cada cliente para mejores campañas y estrategias. 

 Se establece que la ventaja del modelo de clasificación de cliente por 

clusterización es que su interactividad es esencialmente gráfica, entonces a través del 

gráfico de segmentos de clúster en conjunto con el de tendencias por líneas y puntos 

se podrá explicar al directorio que debe crearse una campaña en conjunto 

focalizándose en las categorías de repuestos de máquinas, suministros y tintas ribbons 

donde se denota que ciertos clústeres tienen tendencia al alza y deben ser tratados en 

conjunto. A su vez también se puede percibir que, aunque un clúster tiene tendencia 

hacia una categoría también se ve una predisposición hacia el crecimiento con respecto 

a otras categorías que posiblemente complementen a la categoría principal de dicho 

clúster. 
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Recomendaciones 

Para la realización de cualquier investigación posterior que tenga que realizar 

un estudio por medio de la aplicación del machine learning tienen que considerar una 

indagación más adecuada de acuerdo con la problemática que se va a analizar en 

cuestión. Del mismo modo, el obtener información de los datos que se van a emplear 

de forma rápida y actualizada en factor a que se requieren data de calidad para un 

estudio más eficiente. 

Con el propósito de mejorar el modelo de clusterización es pertinente realizar 

un análisis y una escalabilidad en las bases de datos de la incidencia de sus variables. 

Si bien es cierto, la investigación tiene un enfoque hacia la clasificación de clientes, 

sin embargo, la estandarización es importante dentro de la aplicación de algoritmos de 

clasificación e influencia en el proceso de transformar los valores de las características 

de las variables consideradas aptas para el procesamiento en el modelo. De esta forma, 

el análisis se complementa con conceptos en el área comercial y de ventas. 

 En el procesamiento de información, sólo se utilizaron datos de una 

empresa de etiquetas en la ciudad de Guayaquil. A pesar de estar bien posicionada en 

el mercado, existe una gran brecha de clientes potenciales en la competencia local, por 

lo tanto, el análisis sirve para tener una noción acerca del funcionamiento del modelo 

junto con las variables más relevantes. Para que refleje de una forma acertada la 

realidad de la empresa en el mercado, en base a su cartera de clientes. 

Una vez analizados los resultados obtenidos del modelo, se recomienda el 

establecimiento de estrategias viables como es la diversificación de las campañas 

comerciales que maneja la compañía, en base a los clústeres obtenidos (grupo de 

clientes) teniendo en cuenta la incidencia de compra de las categorías de productos 

por parte de la cartera de clientes, lo cual permitirá optimizar el uso de recursos por 
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parte de la empresa. De igual manera, otra estrategia que se puede implementar es 

campañas de marketing especializada en las categorías de productos, considerando 2 

perspectivas: (a) Las categorías de productos con mayor volumen de compra (b) Las 

categorías de productos con menor incidencia de compra. Con lo cual la empresa 

puede potenciar las ventas de los productos más comprados por su cartera de clientes 

y a su vez potenciar las categorías con poco alcance.  

Tener en cuenta si las variables a utilizar para la creación del modelo son 

relevantes para el enfoque de la investigación. Con el fin de mejorar la toma de 

decisiones, se deben incluir periódicamente más data histórica, debido a que los datos 

van a indicar la evolución en el comportamiento de la cartera de clientes de las 

empresas y con esta información de segmentación, la alta gerencia puede beneficiarse 

a través de la creación de estrategias personalizadas para cada segmento de cliente.  

Considerar el realizar los procesos de aplicación de manera adecuada y rápida 

en el programa R Studio debido a que hay errores que pueden suceder en el modelo y 

podrían alterar toda la investigación siendo causante de no conseguir los resultados 

óptimos a la clasificación que se plantea, ya que gracias a esto se garantiza una 

eficiencia en cuanto al manejo de la data y el rendimiento de los resultados.  
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Anexos 

Anexo 1 Script Completo Rstudio 
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Anexo 2 base de datos con la clasificación según el respectivo conglomerado 
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Anexo 3 Diagrama de cajas por clúster con respecto a cada categoría de producto 
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