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RESUMEN EJECUTIVO

La compaiiia Nature’s Sunshine Products, dedicada a la comercializacion de suplementos
naturales. Sus sucursales de Latinoamérica (NSP Latam) cada vez enfrentan mayores
dificultades para alcanzar sus metas comerciales una de las causas es la falta de aplicacion
de herramientas tecnologicas que le permitan comprender a profundidad el
comportamiento de sus clientes. Esta situacion ha limitado el impacto de sus estrategias
de marketing, afectando tanto la fidelizacion como el aprovechamiento de oportunidades
de venta. Ante este problema, el objetivo del estudio fue aplicar una metodologia de
segmentacion avanzada basada en el andlisis RFM (Recencia, Frecuencia y Valor
Monetario) y técnicas de agrupamiento como K-means, DBSCAN y clustering jerarquico,
con el fin de identificar patrones de comportamiento que orienten decisiones comerciales
mas efectivas. La hipotesis planteada sostiene que, mediante el uso de algoritmos de
segmentacion y analisis de datos, es posible clasificar a los clientes en grupos con
caracteristicas similares, lo que permitird implementar estrategias personalizadas y
mejorar los resultados del negocio. Para esto, se trabajo con una base de datos de mas de
79.000 registros de ventas, de los ultimos dos afios, la cual fue procesada mediante con
herramientas de Big Data en entornos como Python y Google Colab. Los resultados
demostraron que el algoritmo K-means fue el mas efectivo, permitiendo identificar cuatro
segmentos claros: Platinum, Gold, Silver y Bronze, cada uno con niveles distintos de
compra, compra mas reciente y frecuencia de compra. Esta clasificacion ofrece a la
empresa una base solida para optimizar sus campaias, enfocar sus recursos y fortalecer
la relacion con sus clientes. En conclusion, la integracion de tecnologias de anélisis de
datos en esta industria no solo mejora la comprension del mercado, sino que también
impulsa la competitividad y sostenibilidad del negocio en el tiempo.

DESCRIPTORES: BigData, Clustering, Estrategias Marketing, Segmentacion de

Clientes
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ABSTRACT

ADVANCED CUSTOMER SEGMENTATION IN THE NATURAL SUPPLEMENTS
INDUSTRY TO IMPROVE MARKETING STRATEGIES USING BIG DATA TOOLS

Nature's Sunshine Products, a company dedicated to the commercialization of natural
supplements, is facing increasing challenges in its Latin American branches (NSP
Latam) in achieving their commercial goals. One of the main causes is the lack of
implementation of technological tools that enable a deep understanding of customer
behavior. This situation has limited the impact of their marketing strategies, affecting
both customer loyalty and the capitalization of sales opportunities. In response to this
issue, the objective of the study was to apply an advanced segmentation methodology
based on RFM analysis (Recency, Frequency, and Monetary value) combined with
clustering techniques such as K-means, DBSCAN, and hierarchical clustering, with the
aim of identifying behavioral pattemns that can guide more effective commercial
decisions. The proposed hypothesis is that by using segmentation algorithms and data
analysis, it is possible to classify customers into groups with similar characteristics,
thereby enabling the implementation of personalized strategies and improving business
outcomes.To achieve this, a database of more than 79,000 sales records from the past
two years was processed using Big Data tools in environments such as Python and
Google Colab. The results showed that the K-means algorithm was the most effective,
allowing the company to identify four distinct segments: Platinum, Gold, Silver, and
Bronze, each differing in purchase volume, recency, and frequency.This classification
provides the company with a solid foundation to optimize marketing campaigns, allocate
resources more efficiently, and strengthen customer relationships. In conclusion, the
integration of data

KEYWORDS: o words: bigdata, clustering, customer segmentation, marketing

strategies.
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CAPITULO I

INTRODUCCION

Contexto macro:

En la era de la Industria 4.0, la digitalizacién de los procesos ha evolucionado hacia la
utilizacion de Big Data (BD) e Inteligencia Artificial (IA) como herramientas esenciales
para mejorar el rendimiento empresarial, especialmente en dreas como el marketing, la
gestion de clientes y la toma de decisiones estratégicas (Shirazi & Mohammadi, 2019)
(Gupta et al., 2021).Estas tecnologias permiten analizar grandes volumenes de datos

estructurados y no estructurados para generar conocimiento accionable y personalizado.

Contexto meso:

En América Latina, la industria de suplementos naturales ha crecido con rapidez,
impulsada por el aumento del interés en productos saludables. No obstante, la mayoria de
empresas del sector ain no han incorporado tecnologias de analisis avanzado para
segmentar a sus clientes. Casos practicos en el comercio electronico y bienes de consumo
han demostrado que una correcta implementacion de Big Data puede transformar el
enfoque comercial, optimizando la cadena de valor y la experiencia del cliente (Elia et al.,

2020).

Contexto micro:

Nature’s Sunshine Latam posee una base de datos con mas de un millon de registros de
clientes y transacciones. Sin embargo, la falta de aplicacion de herramientas de analisis
de datos ha limitado la efectividad de sus estrategias de marketing, impidiendo identificar
segmentos clave de clientes y formular campafias personalizadas. Esta situacion
representa una oportunidad estratégica para integrar modelos como RFM y algoritmos de
clustering que, segiin Mensouri et al. (2022), permiten clasificar de forma efectiva a los

clientes y mejorar el retorno de la inversion comercial.



Problematizacion

A pesar del volumen y riqueza de los datos disponibles, Nature’s Sunshine Latam no
cuenta con un sistema de segmentacion que traduzca esa informacion en conocimiento
estratégico. El modelo actual de marketing es homogéneo, dirigido sin distincion a toda
la base de clientes, lo que genera baja fidelizacion y un desperdicio de recursos. Ademas,
la ausencia de una cultura basada en datos dificulta el disefio de estrategias
personalizadas. Esta problematica ha sido evidenciada en diversos estudios, donde se
plantea que la segmentacion basada en variables RFM permite generar agrupamientos

homogéneos y accionables (Antonius & Devi Fitrianah, 2024) (Zerbino et al., 2018).

Estudios recientes demuestran que el uso de modelos como RFM combinado con
algoritmos de clustering permite generar segmentaciones mas precisas y utiles para la
toma de decisiones estratégicas (Mensouri et al., 2022). Sin embargo, Nature’s Sunshine
Latam continla empleando métodos de marketing tradicionales que no responden a la
heterogeneidad de su mercado. Esta situacion se agrava por factores como la baja
integracion tecnoldgica, inconsistencias en la calidad de los datos y la resistencia interna

a la adopcion de herramientas de Big Data (Mukhopadhyay et al., 2024).

La falta de una estrategia basada en datos limita la eficacia de las campafias comerciales
y reduce el retorno sobre la inversion en acciones de captacion y fidelizacion. Por tanto,
se requiere con urgencia la implementacion de un sistema de segmentacion avanzada que
permita categorizar a los clientes en grupos significativos y formular estrategias

diferenciadas para cada uno, alineadas con los objetivos de negocio.

ANTECEDENTES

La literatura respalda ampliamente el uso de modelos de segmentacion basados en Big
Data. Hughes (1994) introdujo el modelo RFM como herramienta para analizar el valor
de los clientes en marketing relacional. Estudios mas recientes como el de Aditya y
Fitrianah (2021) comparan algoritmos de agrupamiento para encontrar el mas adecuado
en la identificacion de clientes potenciales. Zerbino et al.(2018) desarrollaron un enfoque
integral de gestion basada en datos para mejorar la personalizacion y fidelizacion de los

consumidores.



Mensouri et al. (2022) propusieron una combinacion de RFM y K-means que mostro
efectividad en contextos reales de negocio. Asimismo, Antonius y Fitrianah (2024)
integraron el modelo RFM con proporciones de descuento para enriquecer la
segmentacion. Mukhopadhyay et al. (2024) presentan un marco de Marketing 4.0
habilitado por Big Data que permite una mayor precision en la segmentacion. Elia et al.
(2020) resaltan el valor que la creaciéon multimensional basada en datos genera para las
empresas en industrias intensivas en informacion. Finalmente, Erevelles et al. (2016)
sefialan que la analitica de consumidores transforma la forma en que las empresas disefian

sus estrategias comerciales.

Diversas investigaciones han abordado la segmentacion avanzada de clientes como una
estrategia clave para optimizar la relacion empresa-cliente y mejorar la eficiencia del
marketing, especialmente en contextos apoyados por Big Data. En el sector retail,
Maguifia Figueroa et al.(2018) demostraron que la aplicacion de técnicas como el
clustering y el analisis de componentes principales (PCA) permite identificar grupos de
consumidores con mayor precision, lo que resultd en una mejora significativa en la

efectividad de las campafias promocionales.

En el mercado de suplementos organicos, Tarazona y Villanueva (2021) identificaron
patrones de comportamiento en consumidores con base en valores y estilos de vida,
permitiendo redefinir estrategias de posicionamiento de marca mdas efectivas. Este
enfoque fue complementado por Colqui Palacin y Guevara (2023), quienes utilizaron
analisis de clustering para identificar segmentos clave en el lanzamiento del producto
MoradOx, proyectando un impacto positivo en las ventas. Desde una perspectiva mas
tedrica, Kartajaya, Kotler y Setiawan (2018), en su obra Marketing 4.0, explican como
las tecnologias digitales como Big Data han transformado la manera de atraer y fidelizar
clientes, permitiendo una personalizacion mdas eficaz en entornos cada vez mas
conectados.

Por su parte, Palomo Ferndndez (2024) profundizé en el uso de algoritmos de inteligencia
artificial y anélisis de datos masivos para la identificacion de microsegmentos en la
industria del bienestar, subrayando la importancia de estos enfoques para maximizar el
retorno sobre la inversion en campaiias digitales. En el ambito asegurador, Aguirre (2022)

desarrolld una segmentacion basada en clustering para personalizar los servicios



ofrecidos por las aseguradoras, mejorando la fidelizacion y la anticipacion del

comportamiento del cliente.

JUSTIFICACION

Este proyecto es relevante tanto en el &mbito corporativo como en el académico. Para
Nature’s Sunshine Latam, la implementacion de un sistema de segmentacion avanzada
basado en Big Data permitird identificar patrones de consumo, personalizar estrategias
de marketing y mejorar la rentabilidad. Los principales beneficiarios seran los
departamentos de marketing, ventas y alta direccion, quienes contaran con herramientas
analiticas para optimizar su toma de decisiones. A nivel tedrico, el estudio amplia el
conocimiento sobre aplicacion de clustering y arquitecturas modulares en sistemas de
analitica avanzada. La utilidad practica radica en la posibilidad de replicar este modelo
en otras industrias, y en la generacion de valor mediante una mejor comprension del
comportamiento del consumidor. La factibilidad del proyecto esta garantizada por la
disponibilidad de datos reales, el compromiso institucional y la experiencia del

investigador en ciencia de datos.

Objetivo general. - Implementar un modelo de segmentacion avanzada de clientes
mediante el analisis RFM y algoritmos de clustering basados en Big Data, con el propdsito
de optimizar las estrategias de marketing de Nature’s Sunshine Latam y mejorar la

efectividad comercial en su mercado regional.

Objetivos especificos

1. Disenar un sistema de procesamiento y depuracion de datos transaccionales que
permita estructurar una base confiable para el analisis de clientes.

2. Aplicar técnicas de segmentacion basadas en el modelo RFM y algoritmos de
clustering (K-means, DBSCAN, AHC) e identificar el mejor de estos para este
tipo de compaiiias.

3. Formular estrategias de marketing diferenciadas para cada segmento identificado,
que incluyan responsables directos, presupuesto tentativo y duracion en el tiempo

de acuerdo con el comportamiento identificado de los clientes.



CAPITULO II
METODOLOGIA

Area de estudio

El presente trabajo se ubica en el drea de Ingenieria en Tecnologias de la Informacion,
segun la clasificacion establecida por la Universidad Tecnoldégica Indoamérica y se
enmarca en el area de Big Data y Ciencia de Datos, con énfasis en el analisis de datos
masivos aplicados a problemas empresariales, especificamente la segmentacion de
clientes basada en técnicas de mineria de datos y aprendizaje automatico no supervisado.
Enfoque metodologico

El enfoque metodologico adoptado es mixto. Por un lado, el enfoque cuantitativo permite
aplicar modelos matemadticos y estadisticos, tales como el analisis RFM y algoritmos de
clustering, para categorizar a los clientes con base en datos transaccionales historicos.
Esta aproximacion facilita establecer relaciones entre variables numéricas y realizar
inferencias validas. Por otro lado, el enfoque cualitativo permite interpretar los resultados
obtenidos, comprender el comportamiento de los segmentos y formular estrategias de
marketing contextualizadas a las caracteristicas observadas.

Descripcion de la metodologia:

El tipo de investigacion es explicativo y asociativo, ya que busca entender como las
variables Recency, Frequency y Monetary estan relacionadas con la probabilidad de que
un cliente pertenezca a un determinado segmento. El método de investigacion es mixto.
Se recurri6 a la investigacion bibliografica-documental para la construccion del marco
tedrico y la revision de antecedentes. Asimismo, se aplicé un enfoque de campo, mediante
el uso de datos reales proporcionados por Nature’s Sunshine Latam. Finalmente, se
incorpord un componente experimental, utilizando modelos de segmentacion en entornos
de desarrollo de datos (Python, Google Colab).

Disefio del trabajo:

El disefio incluye la conceptualizacion y evaluacion de las variables RFM, que se
definieron como: Recency (cantidad de dias desde la Gltima compra), Frequency (numero

total de compras realizadas) y Monetary (valor total gastado por el cliente). Estas



variables fueron transformadas y escaladas para garantizar su compatibilidad con
algoritmos de clustering. Se disefid un experimento de comparacion entre tres algoritmos
de clustering: K-means, DBSCAN y AHC, evaluados con métricas como el Silhouette
Score, seleccionando el modelo mas eficiente para representar a los clientes.
Procedimiento para obtencion y analisis de datos:

La obtencion de datos se realizo a partir del sistema de gestion de ventas SQL Server de
Nature’s Sunshine Latam, seleccionando registros del periodo 2022-2024. Los datos
fueron depurados y estructurados utilizando herramientas de Python, con librerias como
Pandas y NumPy para la manipulacion de datos, y Scikit-learn para el modelado. Se
utilizd6 StandardScaler para la normalizacion, y los resultados fueron analizados con
técnicas de visualizacion, evaluacion estadistica de métricas de clusteres y sintesis de
perfiles. Posteriormente, se propusieron estrategias por segmento basadas en los
hallazgos.

Poblacion y muestra:

La poblacién corresponde a todos los clientes registrados por Nature’s Sunshine Latam
durante el periodo de andlisis. Esta poblacion alcanza un total de 1.138.000 registros. La
muestra estuvo compuesta por 79.916 clientes cuyos datos eran completos, limpios y
aptos para el céalculo del modelo RFM. El muestreo fue no probabilistico por
conveniencia, al trabajar con los datos disponibles en condiciones reales y utiles para el
modelado. Esta muestra fue considerada suficiente para garantizar validez analitica y

representatividad en la segmentacion.

En la Imagen No. 1 se muestra el flujo de la metodologia CRISP-DM que se empled en
este estudio:
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Imagen No. 1: Metodologia Aplicada
Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

Esta metodologia es muy reconocida en proyectos de analisis de datos por su enfoque
practico e iterativo, esta se implemento en 6 etapas:

Generalmente esta metodologia tiene una etapa inicial de entendimiento del negocio, sin
embargo, al ser el investigador colaborador de la compaiiia con varios afos de experiencia
en la industria prescindi6 de esta etapa. La metodologia para este estudio se defini6 con
las siguientes etapas:

Etapa 1: Recopilacion de datos

En esta fase se identificaron y extrajeron las fuentes de informacion relevantes, tanto
internas como externas. Se recopilé un conjunto de datos histdrico compuesto por
variables demograficas, conductuales y transaccionales de los clientes de la empresa. La
calidad y representatividad de los datos fueron criterios clave para asegurar la validez del

analisis posterior.



Etapa 2: Procesamiento de datos

Esta etapa incluyo6 tareas de limpieza, transformacion y estandarizacion de los datos. Se
eliminaron registros duplicados, se gestionaron los valores faltantes y se normalizaron las
variables numéricas para facilitar el analisis estadistico. Asimismo, se aplicaron técnicas
de codificacion para convertir variables categoricas en un formato adecuado para el
modelado. Esta fase fue fundamental para asegurar la integridad y consistencia de los
datos.

Etapa 3: Modelado (aplicacion de los algoritmos de clustering)

Una vez preparados los datos, se procedi6 a la construccion de los modelos de
segmentacion mediante algoritmos de clustering. Se evaluaron diferentes métodos, como
K-means y DBSCAN, seleccionando aquel que mejor se adaptd a las caracteristicas de
los datos y a los objetivos del negocio. El proposito de esta etapa fue identificar grupos
homogéneos de clientes en funcidon de sus patrones de comportamiento y caracteristicas
comunes.

Etapa 4: Evaluacion de los modelos

Durante esta fase, se validaron los resultados obtenidos a través de métricas estadisticas
y visualizaciones graficas. Se analizaron indicadores como la inercia, la silueta y la
cohesion interna de los clusteres para determinar la calidad del modelo. Ademas, se
verificé la interpretabilidad de los segmentos generados y su utilidad practica para la toma
de decisiones estratégicas en la empresa.

Etapa S: Definicion de los segmentos

Con base en los resultados del modelado, se describieron detalladamente los perfiles de
cada segmento identificado. Esta descripcion incluyo variables como edad, frecuencia de
compra, ticket promedio, tipo de producto adquirido, entre otros. Se establecieron
nombres y caracteristicas clave para facilitar la comprensiéon y comunicacion de los
segmentos a los equipos de marketing, ventas y desarrollo de producto.

Etapa 6: Definicion de las estrategias de marketing

Finalmente, se disefiaron estrategias diferenciadas de marketing dirigidas a cada
segmento, considerando sus necesidades, preferencias y valor potencial. Se plantearon
acciones especificas en términos de comunicacion, promociones, canales de distribucioén

y fidelizacién, con el objetivo de optimizar los recursos de la empresa y maximizar el



retorno de inversion. Esta etapa permitio traducir los hallazgos del andlisis de datos en

decisiones estratégicas concretas orientadas al crecimiento del negocio.

Dado el alto requerimiento de procesamiento y manejo de grandes volumenes de datos,
se utilizo herramientas de computacion en la nube, seleccionando Google Colab Pro, dada
su integracion con bibliotecas de Python como scikit-learn, pandas, matplotlib y PySpark.
Esto no solo soporta las necesidades computacionales del proyecto, sino que también
permite el uso de GPU y TPU para acelerar el procesamiento y reducir el tiempo de
ejecucion. Google Drive facilitard el almacenamiento y acceso a los datos, promoviendo

un flujo de trabajo eficiente y la posibilidad de compartir resultados con colaboradores.



CAPITULO 111
DESARROLLO

Recopilacion de los datos

En el presente estudio se utilizaron datos proporcionados por NSP Latam, compafia
norteamericana de suplementos naturales con mas de 50 afios de presencia en los
mercados, estos corresponden a su cartera de clientes y registros de ventas en sus
mercados en Latinoamérica y corresponden a registros desde septiembre 2022 hasta
agosto 2024 obtenidos directamente de sus bases de datos en SQL Server mediante
Microsoft SQL Management Studio 18. Este primer conjunto de datos incluia cerca de
1138000 observaciones, en la Tabla No. 1 se muestra la estructura del DataSet 1, resultado

de la recopilacion inicial de datos.

Tabla No. 1: DataSet 1.

Atributo Descripcion

ID de orden
OrderID

Monto compra (USD)
Total_orderCost

Fecha de compra
OrderDate

Pais de compra
OCountry

ID cliente
AccountNumber

Pais cliente
ACountry

Canalventa
ChannelType

ID Tienda/Centro
CenterID

ID Producto
ItemID

. Cantidad

Quantity

Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

Los autores realizaron un analisis exploratorio para entender la calidad, distribucion y
correlaciones entre las variables. Adicionalmente los autores aplicaron el analisis RFM
(Recency, Frecuency, Monetary), este fue desarrollado por primera vez por A.M. Hughes

(A. M. Hughes, 1994), como un método de andlisis del valor del cliente. De acuerdo con
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Aditya D (Aditya & Fitrianah, 2021), ayuda a determinar los atributos utilizados para la
segmentacion de clientes. RFM hace referencia a sus siglas en inglés:
e Recency (R): representa el valor del periodo transcurrido entre la tltima compra de
un cliente y el momento actual. Un valor de recencia mas bajo implica que el cliente
compra con frecuencia. De manera similar, un valor alto implica que el cliente no

realizard una compra en el corto plazo.

e Frecuency (F): representa el nimero de compras realizadas por el cliente. Es igual
al niimero total de compras. Un valor alto de frecuencia implica un alto nivel de

fidelidad del cliente.

e Monetary (M): que corresponde a la suma de las compras realizadas por cada cliente

en el periodo analizado (USD).

Mediante el analisis RFM se pretende comprender el comportamiento y el valor de los
clientes en funcidn de sus caracteristicas (Antonius & Devi Fitrianah, 2024). Con estas
consideraciones se generd un nuevo dataset (dataset2) con 79916 observaciones, en la
Tabla No. 2 se muestra la estructura del DataSet 2, resultado de la implementacion de la

implementacion del analisis RFM.

Tabla No. 2: DataSet 2.

Atributo Descripcion

Pais orden
Country

ID Cliente
Customer

Dias desde ult. compra
Recency

NUm. compras
Frecuency

Valor compra (USD)
Monetary

Género Cliente
Gender

. Canalde compra
CanalMasUtilizado

Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

Procesamiento de los datos
Para la limpieza de datos, se elimin6 valores duplicados y valores nulos utilizando la

libreria Pandas de Python, las funciones dropna() y duplicated() posteriormente se
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elimind las columnas que no seran consideradas para este analisis: Customer, Gender,
Country y CanalMasUtilizado, mediante la funcion drop(columns=[]), enla Imagen No.
2,3 y 4 se muestra el codigo Phyton utilizado para eliminar: valores nulos, valores

duplicados y columnas no requeridas para este analisis respectivamente.

dfx = df
df = df.dropna()

dfx = dfx.dropna()
df .isnull().sum()

Imagen No. 2: Funcioén que elimina valores nulos, Phyton.

Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

o [7] df[df.duplicated()]

Imagen No. 3: Funcioén que elimina valores duplicados, Phyton.

Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

[8] df=df.drop(columns=['country’

k]

print(df.head())

Imagen No. 4: Funcioén que elimina columnas no requeridas, Phyton.

Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

Escalado de datos, para este tipo de ejercicios de clustering, que se basan en la distancia
euclidiana, si los datos no estan escalados, las variables con rangos mas grandes como
Monetary dominarian el proceso de agrupamiento, resultando en una segmentacion
distorsionada, esto se resuelve escalando los datos. En la Imagen No. 5 se muestra la

funcion fit transform() en aplicada en Phyton obteniendo el dataframe df scaled.

[ 1 from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaaler = StandardScaler()

df _scaled = scaaler.fit_transform(df)
df scaled = pd.DataFrame(df scaled, columns = df.columns )
df scaled

Imagen No. 5: Escalamiento de datos, Phyton.
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Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

Modelado
En este estudio aplicamos 3 algoritmos conocidos por su versatilidad en segmentacion de

datos:

e K-Means: Eficiente para grandes volimenes de datos, segmenta clientes en
grupos homogéneos segin caracteristicas similares, para esto utilizaremos
KMeans de scikit-learn.

e DBSCAN: Adecuado para detectar grupos de diferentes densidades y gestionar
outliers, implementado con DBSCAN de scikit-learn.

e Agglomerative Hierarchical: Genera una jerarquia de segmentos para analizar

relaciones entre grupos, aplicaremos AgglomerativeClustering de scikit-learn.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

K-means clustering:

Determinamos el nimero de clusteres Optimo mediante el método Elbow, este determino
que valor optimo es 4, el Grafico No.1 muestra el Método Elbow para K-means y su valor

optimo.

Método Elbow para K-Means

200000

175000 4

150000 +

125000 4

Inercia

100000

75000 -

50000 4

25000 4

T T T T T
2 4 6 8 10
Numero de clusters (k)

Grafico No. 1: Método Elbow para K-means.
Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

Mediante el método de Silhouette Score, obtuvimos un K 6ptimo de 4, en el Grafico No.

2 se muestra esta métrica y su valor 6ptimo:
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Silhouette Score para K-Means
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Grafico No. 2: Silhouette Score para K-means.

Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

Finalmente ejecutamos el algoritmo K-Means para K=4, la Imagen No. 6 presenta el

codigo Phyton para aplicar K-means.

km = KMeans(n_clusters = 4, random_state=20)

y = km.fit_predict(df scaled)

print(silhouette score(df scaled, y))
dfx[ 'k _means'] =y

Imagen No. 6: , Funcion K-Means, Phyton.
Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

DBSCAN Clustering

Calculamos las distancias al vecino mas cercano, la Imagen No 7. muestra la aplicacion

de la funcién NearestNeightbors() en Phyton.
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neighbors = NearestNeighbors({n_neighbors=2]

neighbors fit = neighbors.fit(df scaled)
distances, indices = neighbors fit.kneighbors(df scaled)

Imagen No. 7: Funcion NearestNeighbors, Phyton.
Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

Ejecutamos el algoritmo DBScan para obtener el mejor Sillhouette Score y los pardmetros
épsilon y nimero minimo de puntos, La Imagen No. 8 muestra la ejecucion de DBScan
para obtener el mejor Sillhouette Score, junto con los parametros €psilon y el nimero

minimo de puntos.

for p in dbscan_params:

dbscan = DBSCAN(eps=p[@], min_samples
y_dbscan = dbscan.fit_predict(df scal

if len(np.unique(y_dbscan)) > 1:
i ilhouette (df_scaled, y_dbscan)
append )
ters.append[ﬂenjnp.unique y_dbscan) )|}

best_paral
best_labels = y_dbscan

score.append(8)
.append(@)

Imagen No. 8: Aplicacion de DBSCAN y Silhouette-score, Phyton.
Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

Graficando los resultados obtuvimos, el Grafico No. 3 muestra los resultados obtenidos
al graficar la ejecucion de DBScan, destacando el nimero de segmentos Optimos.
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Grifico No. 3: Método codo (Elbow) para épsilon.
Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC):

Calculamos la distancia entre los puntos mediante la métrica Ward, el Grafico No. 4

muestra el dendrograma en funcién de la distancia obtenida entre los puntos:
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Grafico No. 4: Dendrograma AHC.
Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

Al calcular el nimero Ooptimo de clusteres mediante el Silhouette Score, obtuvimos 2
clusteres. El Grafico No. 5 muestra la representacion grafica de este resultado.

Silhouette Score vs. Nimero de Clusters
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Grafico No. 5: Silhouette Score para AHC.
Elaborado por: Paz, Jorge (2025).



Se ejecutd el algoritmo de agrupamiento jerarquico aglomerativo (AHC) con una
configuracion de cuatro clusteres, conforme a criterios estratégicos definidos por Nature’s
Sunshine Latam. El Grafico No. 9 muestra su implementacion y el resultado del calculo
del Silhouette Score correspondiente, utilizando cédigo Python y la libreria scikit-learn

para validar la coherencia de la segmentacion.

» linkage="ward")

silhouet ilhouette score( d, y_hc)
print(f"'s e para 4 clusters Thouette_score_hc}')

dfx['hc’'] = y_hc

Imagen No. 9: Aplicacion Agglomerative Clustering y silhouette score, Phyton.

Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

Los resultados obtenidos de la métrica utilizada para evaluar cada uno de los algoritmos

de segmentacion se muestran en la Imagen No. 10.

Método Silhouette Score
5] KMeans a.548764

1 Clustering Jerarquico 8.518465
P DBESCAN a.852849

Imagen No. 10: Resultados Silhouette Score para los métodos aplicados, Phyton.

Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

Aunque DBSCAN obtuvo el mejor Silhouette Score solo fue capaz de identificar un
cluster en la segmentacion, los investigadores consideran que los resultados de este
algoritmo no son utiles para este estudio en particular, por lo tanto los investigadores
determinaron que K-means ofrecia una segmentacion mas adecuada para continuar con
el andlisis. El comportamiento de las variables RFM fue graficado utilizando los
resultados obtenidos con K-means, como se muestra en el Grafico No. 6. Adicionalmente,
se incluye el Grafico No. 7, que representa la relacion entre las variables Monetary y

Recency, permitiendo visualizar patrones de comportamiento entre los clusteres.
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Monetary vs Frecuency
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Grafico No. 6: Comportamiento de las variables Monetary vs Frecuency.
Elaborado por: Paz, Jorge (2025).
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Grafico No. 7: Comportamiento de las variables Monetary vs Recency.

Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

A partir de los resultados obtenidos con el algoritmo K-means, se determind la

distribucion de elementos en cada segmento, asi como la media de las variables RFM
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correspondientes a cada grupo. Esta informacion se resume en la Tabla No. 3, la cual

permite identificar las caracteristicas promedio de cada cluster generado:

Tabla No. 3: Tabla medias de los resultados del agrupamiento (K-means).

8 141.48
1 533.63
2 11.08
3 39.11

5.65
2.21
127.45
48.48

k_means Recency Mean Frecuency Mean Monetary Mean

482.71
2308.44
21614.34
7874.02

Count
34@24
39887
344
1988

Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

Segun la vision estratégica de la compaiiia, los clientes fueron clasificados en funcion del

comportamiento de las variables RFM, como se detalla en la Tabla No. 4.

Tabla No. 4: Tabla de caracteristicas de los segmentos de clientes.

Alta ()

Baja () Media (-) Media (-)
Media () Baja () Baja ()
Alta (1) Baja () Baja ()

Elaborado por: Paz, Jorge (2025).

En el cluster 2, con 344 individuos representa al 1% de la muestra y corresponde a los

clientes denominados Platinum, y son los clientes de mas alto valor para la compaiiia,

tienen compras recientes, realizan un alto numero de compras y representan para la

compafiia un importante ingreso monetario, podriamos calificarlos como clientes leales.
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En el cluster 3, con 1988 individuos representa el 3% de la muestra y corresponde a los
clientes denominados Gold, a este segmento también podriamos identificarlos como
clientes con potencial de crecimiento y también son importantes para la compaiia en
términos de lo que aportan monetariamente, tiene menos frecuencia de compra que los

Platinum y su tltima compra no es tan reciente.

En el cluster 1, con 30897 individuos representa el 45% estan representados los clientes
denominados Silver, son aquellos que realizaron su ltima compra hace mucho tiempo
atras, hicieron pocas compras y su aporte monetario es relativamente bajo, sin embargo,

llama la atencion la gran cantidad de clientes en este segmento.

Y, finalmente en el cluster 0, con 34024 que representa el 51% los clientes denominados
Bronze, estan representados los clientes de menor valor para la compatiia, casi podriamos
calificarlos de clientes ocasionales, aquellos que realizaron 1 o 2 compras, su ultima
compra fue hace méas de 1 afio y su aporte monetario a la compafiia fue minimo,
podriamos concluir que es poco probable que realicen una nueva compra, clientes
perdidos. Llama la atencion a los investigadores su alto numero.

Con la informacion obtenida luego de aplicar las herramientas de BD, podriamos sugerir
la aplicacion de las siguientes estrategias de marketing focalizadas hacia los segmentos
identificados. (Ver Anexo 1.)

Este estudio abre la puerta para la investigacion de nuevas y mejores aplicaciones de las
herramientas de BD en el ambito empresarial, por ejemplo: Ser capaz de identificar el
mejor objetivo para una oferta especifica le permite a la empresa ganar en varios niveles,
ya sea optimizando su inversion, aumentando el nivel de satisfaccion del cliente, sabiendo

que prefieren recibir las ofertas adecuadas a sus preferencias.

Al igual que (Mensouri et al., 2022) aplicamos una combinacion de K-means y RFM para
identificar comportamientos de los clientes, en nuestro estudio ademas aplicamos otros
dos algoritmos de segmentacion DBSCAN y AHC, sin embargo, con los resultados
obtenidos podemos concluir que los mejores resultados fueron con K-means. Ademas
(Antonius & Devi Fitrianah, 2024) mediante la aplicacion de estas herramientas pudo
identificar caracteristicas especificas de comportamiento en los segmentos de clientes al

igual que en nuestro estudio lo que confirma la utilidad que pueden brindar a las
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compaiiias de suplementos naturales.

Contraste con otras investigaciones Los resultados de esta investigacion coinciden con
hallazgos reportados por Mensouri et al. (2022), quienes comprobaron la efectividad del
modelo RFM combinado con K-means para agrupar clientes de forma util para el
marketing. De igual manera, Antonius y Fitrianah (2024) integraron un enfoque similar
con variables extendidas, confirmando que esta técnica permite extraer perfiles

diferenciados con alto valor estratégico.

Zerbino et al. (2018) plantearon que una segmentacion respaldada en datos masivos
mejora la gestion de relaciones con los clientes (CRM), lo cual también fue evidenciado
en el presente estudio mediante la formulacion de campafias especificas por clister.
Ademas, los resultados empiricos refuerzan lo propuesto por Mukhopadhyay et al.
(2024), quienes sostienen que el Marketing 4.0, basado en analitica avanzada, permite

generar valor en sectores competitivos y saturados como el de suplementos naturales.

A diferencia de estudios como el de Aditya y Fitrianah (2021), que comparan multiples
algoritmos sin considerar la implementacion operativa de estrategias, este trabajo no solo
evaltia el rendimiento técnico del modelo, sino que propone aplicaciones practicas
alineadas al negocio. Asimismo, frente a investigaciones como las de Elia et al. (2020),
que se enfocan en la infraestructura tecnoldgica para Big Data, el presente estudio aporta

una vision aplicada directamente al analisis de comportamiento del consumidor.

Contraste con otras investigaciones La hipotesis planteada —que la implementacion de
un modelo de segmentacion basado en RFM y clustering mejora la efectividad del
marketing— fue verificada con base en métricas analiticas y criterios estratégicos. El
Silhouette Score, como estadigrafo principal, alcanzo un valor 6ptimo para 4 clusteres,

evidenciando que los datos presentaban patrones distinguibles y coherentes.

Ademas, la utilidad de los clusteres se confirmo6 mediante la formulacion de estrategias
comerciales diferenciadas y medibles. Este enfoque es congruente con lo planteado por
Erevelles et al. (2016), quienes afirman que la segmentacion basada en datos transforma

no solo la tactica, sino la vision estratégica del marketing.

23



Por tanto, los resultados del modelado, el andlisis descriptivo por segmento y las acciones

derivadas confirman empiricamente la hipdtesis planteada.

CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

1. Se logré implementar un modelo de segmentacion avanzada de clientes mediante
la aplicacion del anélisis RFM combinado con algoritmos de clustering no
supervisado. El algoritmo K-means con 4 clisteres mostrd el mejor desempefio
segun el Silhouette Score (0.548764), lo cual permitié identificar grupos de
clientes con caracteristicas transaccionales distintivas y patrones de
comportamiento utiles para la formulacion de estrategias comerciales.

2. A través del disefio de un sistema de procesamiento y depuracion de datos
transaccionales, se estructurd una base limpia y confiable que sirvido de insumo
para el modelado. Este proceso incluy¢ técnicas de normalizacion, eliminacion de
registros incompletos y codificacion adecuada, garantizando la calidad de los
datos analizados y cumpliendo el primer objetivo especifico.

3. Se identificaron cuatro segmentos bien diferenciados de clientes (estratégicos,
frecuentes, nuevos y en riesgo), para los cuales se disefiaron estrategias de
marketing personalizadas. Estas incluyeron la asignacion de responsables, un
estimado de recursos y un cronograma tentativo, lo cual aporta directamente al
cumplimiento del tercer objetivo especifico.

4. Comparativamente, los resultados coinciden con estudios como el de Mensouri et
al. (2022) y Zerbino et al. (2018), quienes demuestran que el analisis RFM y el
clustering permiten optimizar la fidelizacion y rentabilidad del cliente. No
obstante, este estudio va mas alld al traducir la segmentacion en acciones
estratégicas concretas, alineadas a las metas comerciales de la empresa.

5. Una de las principales limitaciones del estudio fue la exclusiéon de variables
demogréficas o conductuales complementarias, que podrian enriquecer la
segmentacion. Asimismo, el andlisis se realizé sobre datos de una sola region, lo

cual restringe la generalizacion de los hallazgos a otras geografias o industrias.
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6.

Las implicaciones del estudio abarcan el fortalecimiento de la cultura
organizacional basada en datos, la mejora del relacionamiento con los clientes y
la generacion de modelos replicables para otras unidades de negocio. Ademas, se
promueve el uso de herramientas accesibles como Python y Google Colab para

ejecutar proyectos de alto impacto con bajo costo.

Recomendaciones

1.

Se recomienda implementar de forma progresiva las estrategias disefiadas para
cada segmento, priorizando los clisteres mas rentables (clientes estratégicos y
frecuentes) con acciones de fidelizacion y campafias de valor agregado.
Establecer un sistema de monitoreo de KPIs por segmento, que permita evaluar la
efectividad de las campanas y retroalimentar el modelo RFM de forma continua,
garantizando asi la mejora sostenida del proceso comercial.

Incluir en futuros modelos variables complementarias como frecuencia de
reclamos, satisfaccion, canal de compra o tipo de producto adquirido, lo que
permitiria una segmentacién aun mas precisa y accionable.

Replicar la metodologia utilizada en esta investigacion en otras filiales o regiones
donde opera Nature’s Sunshine Latam, con el fin de homogeneizar la estrategia
de marketing basada en datos en toda la organizacion.

Fomentar la capacitacion interna en ciencia de datos y visualizacion para los
equipos de marketing y comercial, de modo que se promueva una toma de
decisiones fundamentada en evidencia y se fortalezca la autonomia técnica del

personal.
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ANEXO 1

Estrategias de marketing sugeridas para cada segmento de clientes identificados.

0 envio gratuito)

SEGMENTO CLIENTE Estrategia marketing Por qué? Responsable Temporalidad Presupuesto KPI
... | Losclientes Platinumtienen Tasa de retencién de
1. Programas de fidelizacién un alto valor para laempresa Alargo plazo con clientes (Retention
exclusivos (ofrecer puntos, P P Marketing / ) g P $5000a $ 10000
PLATINUM por lo que mantener su lealtad . revision mensual Rate), CLTV
descuentos o accesoa equipo de CRM anuales/Latam .
) es fundamental para asegurar de resultados (Customer Lifetime
productos exclusivos )
ingresos recurrentes. Value)
2. Ofertas persoalizadas de
P Aumentar su gasto medioy Marketing/ Tasa de conversion
alto valor (descuentos ) ) $1000a $3000/
) fomentar la compra equipo de Trimestral ~ de ofertas
especiales, productos campana .
i recurrente ventas personalizadas
premium).
1. Campafias de reactivacion Reactivar clientes con Tase de reactivacion
T P . . compras recientes pero con Marketing / Acortoplazo/ | $1000a $3000/ .
GOLD (email marketing, anuncios ) i ) - de clientes
posible riesgo de equipode CRM | cada 1- 2 meses campana o
segmentados) o (reactivation rate)
desconexion.
Upsellingy Cross-selling Aumentar elvalor de cada Marketing/ $1,500a 4,000/ Tasa de aceptacion
(productos relacionados o de| compra de los clientes Gold equipo de Continuo ’cam arl1a de upselling/Cross-
mayor valor) mediante ofertas adicionales ventas p selling
1. Campafias de ) . Tasa de conversion
R o, Mejorar la frecuencia de . . »
SILVER recordatorio yreactivacion compra mediante Marketing / Amedioplazo/ | $1,500a3,000/ | de conversionde
(recordatorios por email, P X . equipo CRM cada 2 meses campafa campafias de
. recordatorios especificos .
SMS, anuncios) recordatorio
2. Ofertas de descuento por Incentivar compras rapidas Marketing/
tiempo limitado (Descuentos P p y X 8 Acortoplazo/ | $1,000a1,500/ | Tasade conversion
. aumentar la frecuncia de equipo de ~ L
0 promociones para generar cada 1- 2 meses campana de promociénes
) compra ventas
urgencia)
1. Campafias de activacion ) ) .
Revivar elinteres de clientes Tasa de apertura de
masiva (emailmarketing, | , N Marketing / Acortoplazo/ | $500a$2,000/ ) P )
BRONZE . inactivos mediante campafas R ~ emails, CTR (Click-
anuncios de facebook, . equipo CRM mensual campana
. masivas. Through Rate).
retargeting)
2. Descuentos por primera
) P p . o Marketing/ Tasa de conversion
compra o incentivos Incentivar compras iniciales X Acortoplazo,1 | $1,000a 2,000/ . R
) ) equipo de o de incentivos, tasa de
(descuento por una compra | parareactivar a los clientes vezalmes campana .
ventas retorno de clientes

Elaborado por: Paz, Jorge (2025)
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