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Resumen

En el siguiente trabajo se caracterizé a los clientes de la marca TGI Fridays, para poder
tener éxito en las estrategias de Marketing.

Para esta categorizacion primero se tuvo que realizar la limpieza de datos, luego se
seleccionaron las variables para el analisis, las cuales fueron edad, ganancia y cantidad de
productos. Luego se aplico el andlisis jerarquico, el cual se realiz6 para poder obtener el
numero optimo de cluster. Luego se aplicaron los analisis no jerarquicos de conglomerados
K-means y K-meodids. Esto nos brindé los grupos de clientes con las caracteristicas mas
homogéneas.

Seguido se realizé la evaluacion de cada agrupamiento con el método de la silueta.
Finalmente, se obtuvo como resultado tres grupos de clientes. El primer grupo se define por
la alta demanda de productos y alta ganancia, el segundo grupo se define por ser los mas
jovenes y con poca ganancia y el tercer grupo se define por la demanda regular de
productos y mayor edad.

Con esta clasificacion tendriamos mas conocimiento de ellos, y en consecuencia elegir

cuales serian las estrategias adecuadas para la publicidad.

Palabras clave: cluster, kmeans, kmedoids, CRISP-DM, algoritmo no supervisado



Abstract

In the following work, the clients of the TGI Fridays brand were characterized, in order to
be able to be successful in Marketing strategies.

For this categorization, first the data cleaning had to be carried out, then the variables for
the analysis were selected, which were age, profit and quantity of products. Then the
hierarchical analysis was applied, which was carried out in order to obtain the optimal
cluster number. Then the non-hierarchical K-means and K-meodids cluster analyzes were
applied. This gave us the customer groups with the most homogeneous characteristics.
The evaluation of each grouping was then carried out with the silhouette method.
Finally, three groups of clients were obtained as a result. The first group is defined by the
high demand for products and high profit, the second group is defined by being the
youngest and with little profit and the third group is defined by the regular demand for
products and older age.

With this classification we would have more knowledge of them, and consequently choose

which would be the appropriate strategies for advertising.

Keywords: cluster, kmeans, kmedoids, CRISP-DM, unsupervised algorithm
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1. Introduccion

La empresa Franquicias Alimentarias S.A, propietaria de la marca TGI Fridays en Peru, es
una empresa ubicada en el rubro gastrondmico. La primera tienda se inaugurd en Lima, en
1997 en el Ovalo Gutiérrez. Y gracias a la enorme acogida se expandi6 a otros distritos de

Lima y en provincias como Arequipa y Trujillo.

Hoy en dia, por la actual coyuntura debido a la pandemia generada por el COVID-19, ha
llegado a cerrar una tienda, y por el Decreto Supremo N°183 de 2020-PCM por el cual se
aprueba la “Reanudacion de Actividades” conforme a la estrategia elaborada por el Grupo de
Trabajo Multisectorial conformado mediante la Resolucion Ministerial, las tiendas actuales
cuentan con un aforo del 50%. Esto ha ocasionado un bajo performance en ventas de algunas
tiendas. El negocio de venta se rige mediante dos modalidades; modalidad de atencion en

salon y modalidad de delivery.

Por ello en el area de Business Intelligence, se planted desarrollar estrategias de negocio
mediante la caracterizacion de los clientes de la marca TGI Fridays. Esto permitira al area de
Marketing entender a los clientes y construir estrategias diferenciadas en base a los

resultados, tales como campafias, promociones, entre otros.

En el capitulo II, se brinda informacion sobre la instituciéon donde se desarrollard esta
actividad, como razoén social, direccion postal y el periodo. Asimismo, se detalla la finalidad

y objetivos de la empresa y area.

En el capitulo III, se presenta la organizacion de la empresa, asi como la finalidad, objetivos
y problematica que aborda el trabajo. Ademas, se expondra la metodologia, procedimientos

y resultados de esta actividad.

Para el capitulo IV, se exponen las conclusiones del trabajo. Finalmente, en el capitulo V, se

brindan las recomendaciones necesarias.



2. Informacion del Lugar Donde se Desarrollo la Actividad

2.1. Datos de l1a Empresa

Franquicias Alimentarias S.A. | T.G.I Fridays. Es una empresa que se encarga de
brindar experiencia y hacer que los clientes sientan que dentro de las cuatro paredes
siempre sea viernes, ya que este es nuestro proposito. Asimismo, el objetivo del area
de BI es generar conocimientos del negocio y de nuestros huéspedes para garantizar

valor agregado.

2.1.1. Mision
Siempre ha sido y serda superar las expectativas de los clientes, en cuanto a

servicio, calidad de comida y ambiente.

2.1.2. Vision

Es ser considerado el concepto preferido de comida casual en Peru.

2.1.3. Razon Social

Marcas Alimentarias S.A.

RUC: 20298674611

2.1.4. Direccion

Av. Circunvalacion del Golf L Nro. 134 Int. 402, Santiago de Surco.

2.1.5. Correo Electronico del Profesional a Cargo

ylarico@fridaysperu.com




2.1.6. Organigrama de la Empresa

Figura 1.
Organigrama de la Empresa de la marca TGI Fridays.
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3. Descripcion De La Actividad
Se ha seguido la metodologia CRISP-DM
Comprension del negocio
- Realizar el plan de la actividad
Comprension de los datos
- Esquema de BD
- Andlisis exploratorio de datos
Preparacion de los datos
- Seleccién de datos
- Limpieza de datos
- Estructurar los datos
Modelado
- Seleccionar técnica de modelado
- Construir el modelo
- Evaluacion del modelo
Evaluacion
- Evaluar los resultados
- Revision del proceso
Implementacion
- Plan de implementacion
- Informe final

- Revisidn de la actividad



3.1. Finalidad de la actividad
Este documento tiene como finalidad conocer el perfil de los clientes que consumen
en las diferentes tiendas de la marca TGI Fridays. Esto para poder aplicar estrategias

en base a los segmentos obtenidos.

3.1.1.  Objetivos del TSP

Objetivo general
Determinar la caracterizacion de clientes de la marca TGI FRIDAY'S, mediante

los algoritmos K-Means y K-Mediods.

Objetivos especificos
- Identificar el nimero de conglomerados aplicando el algoritmo cluster jerarquico
a los clientes de la marca TGI Fridays.
- Aplicar y evaluar el algoritmo K-Means a los clientes de la marca TGI Fridays.
- Aplicar y evaluar el algoritmo K-Medoids a los clientes de la marca TGI Fridays.
- Identificar las caracteristicas de los segmentos de los clientes de la marca TGI

Fridays.



3.2. Problematica

En la empresa no se contaba con un analisis que permita conocer el perfil de los clientes,
para poder incrementar la fidelizacion y demanda mediante estrategias que se puedan
aplicar a nivel de marketing. Asimismo, el analisis de conglomerados jerarquico y no
jerarquico nos permitird explorar la existencia de los perfiles de los clientes de la marca

TGI Fridays.

3.2.1. Antecedentes

Elguera (2018), realiz6 un estudio acerca de la segmentacion de clientes, mediante el
algoritmo de particion alrededor de medoides. Esta investigacion tuvo como objetivo la
aplicacion del algoritmo PAM vy asi poder agrupar a los clientes de un casino. El tipo de
investigacion fue no experimental con disefio descriptivo dispuesto a una muestra de
2798 clientes, donde concluyd que el agrupamiento primeramente por el método de la
silueta que el nimero adecuado de cluster es de tres para el algoritmo PAM. Finalmente
aplicando el logaritmo de segmentacion para los clientes del casino nos da una proporcion

de 49.4%, 11.3% y 39.4% para el primer, segundo y tercer grupo respectivamente.

Cuadros et al. (2017), realiz6 un estudio sobre la aplicacion de la técnica multivariante
no paramétrica K-means, realizando de manera previa un analisis RFM. La cual tuvo
como objetivo detectar aquellos clientes mas valiosos. El tipo de investigacion en este
trabajo fue no experimental con disefio transversal, donde tras la depuracion, la base de
datos contd con 304 clientes, los cuales generaron durante 8 meses 5962 transacciones.
Finalmente, con los cinco grupos establecidos, se calcul6 el puntaje de cada grupo donde

los grupos 1 y 4 obtuvieron los mayores puntajes y el grupo 3 tuvo el puntaje minimo.

Azuela et al. (2019), realiz6 un estudio sobre la segmentacion de los compradores online.
Este trabajo tuvo como objetivo la segmentacion de los compradores online con base a
su periodicidad de consumo por internet. El tipo de investigacion fue no experimental
con disefio descriptivo. La muestra trabajada fue de 1495 personas que afirmaron haber
realizado compras por internet. Para ese trabajo se aplic6 el andlisis multivariante cluster

no jerarquico K-means, donde obtuvo como resultado que el primer grupo con 441



clientes presentd que sus consumos eran una vez al mes, el cual es clasificado como
frecuente, ya que fija que el promedio de navegacion por internet es de 6.6 horas por dia.
Por otro lado, el segundo grupo con 567 clientes presentd que sus consumos eran dos
veces por afio, el cual es clasificado como ocasional, ya que fija que el promedio de
navegacion por internet es de 5.3 horas por dia, y el tercer grupo con 446 clientes,
presentd que sus consumos eran una vez al afo, el cual es clasificado como esporadico,
ya que fija que el promedio de navegacion por internet es de 5.6 horas por dia.
Concluyendo que los compradores frecuentes y ocasionales compran aproximadamente
$250, y en el proceso van complementando el tiempo personal y finalizando Compra y

vende principalmente a través de teléfonos moviles.



3.3. Definiciones
3.3.1. Metodologia CRISP-DM
Segtin Rodriguez (2015), este es un proceso de modelo para proyectos de mineria de
datos en general, comprende una serie de seis fases:

e Comprension del negocio: esto tiene como objetivo comprender los objetivos y
requisitos del proyecto desde una perspectiva empresarial y convertir este
conocimiento en un problema de mineria de datos.

e Comprension de los datos: esto pretende familiarizarse con los datos, identificar
problemas de calidad y obtener los primeros conocimientos sobre los datos.

e Preparacion de los datos: es la fase donde se realiza la seleccion de variables,
transformacion de datos, limpieza de datos y cualquier otra tarea que se considere
necesaria.

e Modelado: es la fase donde se seleccionan las técnicas de modelado, construccion y
evaluacion del modelo.

e Evaluacion: antes de proceder a la implementacion final del modelo, es importante
realizar un andlisis mas completo. evaluacion, revisando los pasos ejecutados para su
construccion, y cerciorarse de que cumpla adecuadamente con los objetivos de
negocios.

e Implementacion: esta es la fase de explotacion del proyecto.

3.3.2. Mineria de datos.
Esta definicion fue desarrollada en la década de los 80 por desarrolladores de base de
datos. Mineria de datos puede definirse como el proceso de descubrimiento de nuevas

e importantes relaciones explorando grandes volimenes de datos, segun Rodriguez

(2015)

3.3.2.1 Métodos no supervisados. Es un método de Aprendizaje Automatico donde
un modelo se ajusta a las observaciones. Los algoritmos més comunes encontramos al

Cluster Jerarquico, K-means, K-medoids, etc.



3.3.3. Anadlisis de conglomerados o Clustering
Segun Aldas y Uriel (2017), es una técnica multivariante que se utiliza para clasificar
diferentes observaciones en grupos. Donde dentro de cada grupo (cluster) sea lo mas

homogéneo en cuanto a las variables usadas, y que entre grupos sean diferentes (pp.

77).

3.3.3.1. Método de Agrupacion.

e Método Jerarquico.

Seglin Kassambara (2017), se caracterizan porque en cada fase del algoritmo solamente
un objeto puede cambiar de grupo, estos grupos estaran anidados en las fases anteriores.
En caso de que un objeto sea asignado a determinado grupo ya no cambiard a otro
grupo. La construccion de su estructura tiene la forma de un arbol. Ademas, no requiere

conocer previamente el nimero de grupos.

® Método No Jerarquico.

Se caracteriza porque ya cuenta de manera a priori con el nimero de grupos fijos.

La agrupacion jerarquica se puede subdividir en dos tipos:

- Método jerarquico aglomerativo, en el que cada observaciéon se considera
inicialmente como un racimo propio. Luego, los clusteres mas similares se fusionan

sucesivamente hasta que haya un solo cluster.

- Método jerarquico divisivo, la cual es una inversa del método jerarquico
aglomerativo, comienza con la raiz, en que todos los objetos estan incluidos a un grupo.
Entonces en cada paso el algoritmo divide sucesivamente al grupo mas heterogéneo

hasta que el cada cluster quede con un elemento cada uno.



3.3.3.2. Distancia. Segiin Mardia et al. (1995), sean P y Q dos puntos los cuales
representan las medidas x y y en dos objetos. Una funcion de valores reales d (P, Q) es

denominada funcién de distancia si cumple las siguientes propiedades:

a. Simetria: d(P,Q) = d(Q, P)
b. No negativo: d(P,Q) =0
c. d(P,P)=0

Para muchas funciones de distancia se sostiene también las siguientes propiedades:

d. d(P,Q) =0siysélosiP=4Q
e. Desigualdad triangular: d(P,Q) < d(P,R) + d(R, Q)

3.3.3.3. Medidas de similaridad para variables métricas. Segin Aldas y Uriel
(2017), cuando las variables son de tipo cuantitativas, ya sea de escala de razén o

intervalar se puede utilizar las siguientes medidas de similaridad:

¢ Distancia Euclidiana.

k
2
Dy = Z(xip — Xjp)
p=1

e Distancia Ecludiana al cuadrado.

k
2
Dy = Z(xip - Xjp)
p=1



e Distancia de MinkowsKki.

1/n

k
n
Dij = Z'xip ~ Xjp
p=1

e Distancia Manhattan.

k
n
Dy = Z'xip ~ Xjp
p=1

Donde las notaciones son similares en cada ecuacion:
- 1y j son observaciones de n posibles.

- Xip ¥ Xjp son valores k variables existentes en dichas observaciones.

3.3.3.4. Métodos de Enlace

e Mé¢étodo del vecino mas cercano.

Segun Kassambara (2017), se define como el valor minimo de todas las distancias por
pares entre los elementos del conglomerado A y los elementos del conglomerado B.
Este método se expresa de la siguiente manera segiin Diaz y Morales (2012):

dAB = min {dlj)

i€Aj€eB

e Método del vecino mas lejano

Se define como el valor maximo de todas las distancias por pares entre los elementos
del conglomerado A y los elementos del conglomerado B. Tiende a producir
conglomerados mas compactos.

dAB = max {dl])

i€Aj€eB



e Método de la vinculacion de promedio
La distancia entre dos conglomerados se define como la distancia media entre los
elementos del conglomerado A y los elementos del conglomerado B.

1
oo = s 2.2,

i€EA jEB

e Método del centroide.
La distancia entre dos grupos se define como la distancia entre el centroide del
conglomerado A (un vector medio de variables de longitud p) y el centroide del

conglomerado B.

e Método Ward.
Minimiza la varianza total dentro del conglomerado. En cada paso, se fusiona el par de

grupos con una distancia minima entre grupos.

k
nj nj 2
, 1
; n;\ 4
i=1 i=1



3.3.4. Dendrograma
El dendrograma es una jerarquia multinivel donde los grupos de un nivel se unen para
formar los grupos en los siguientes niveles. Esto permite decidir el nivel en que cortar

el arbol para generar grupos adecuados de objetos de datos.

Figura 2.

Dendrograma

Cluster Dendrogram
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Nota. El dendrograma muestra que cada hoja corresponde a un objeto.
Tomado de Multivariate Analysis I: Practical Guide To Cluster Analysis in R
(p.72), por A. Kassambara, 2017, STHDA.

3.3.5. Verificacion de la Calidad del Dendograma.

Una forma de medir qué tan bien el arbol de cluster es calcular la correlacion entre las
distancias cofenéticas y los datos de distancia originales. Para verificar que la
agrupacion se haya realizado correctamente, la alineacion de objetos del arbol debe
tener un alto nivel de correlacién con la distancia entre los objetos en la matriz de
distancias original.

Cuanto mas cerca de 1 esté el valor del coeficiente de correlacion, con mayor precision
refleja la solucion de agrupacion en clisteres de sus datos. Se considera que los valores

superiores a 0,75 son buenos.



3.3.6. Métodos para evaluar la tendencia del cluster o agrupamiento.

e Método Estadistico.

La estadistica de Hopkins se utiliza para estimar la tendencia de agrupamiento de un
conjunto de datos midiendo la probabilidad de que un conjunto de datos dado se genera
mediante una distribucion de datos uniforme. En otras palabras, prueba la aleatoriedad
espacial de los datos.

Por ejemplo, sea D un conjunto de datos reales. La estadistica de Hopkins se puede

calcular como seguir:

a) Seleccionar una muestra de n puntos (py, ..., p,) de D.

b) Para cada p; € D encontrar su vecino mas cercano p; y calcular
dist(pi,pj) = X;

c) Generar un conjunto de datos simulados de una distribucion uniforme con n
puntos (q, -..,q,)y con la misma dispersion que los datos originales D.

d) Para cada q; encontrar su vecino mas cercano q; en D y calcular

yi = dist(q;, q;)

e) Hallar la estadistica de Hopkins (H).
La formula se define como sigue:
H = =1 Vi
Xt XY

La hipotesis nula y alternativa est4 definidas como lo siguiente:
Hy: D esta distribuido de forma uniforme (es decir: no hay agrupaciones significativas)
H;: D no esta distribuido de forma uniforme (es decir: el conjunto de datos contiene

agrupaciones significativas)

Segun (Hopkins, 1954, como se citd6 en Lawson y Jurs, 1990), se puede realizar la
prueba estadistica de Hopkins de forma iterativa, utilizando 0.5 como limite para
rechazar la hipotesis alternativa. Es decir, si H <0.5, entonces es poco probable que D

tenga conglomerados estadisticamente significativos.



En otras palabras, si el valor de la estadistica de Hopkins esta cerca de 1, entonces

podemos rechazar la hipotesis nula y concluir que el conjunto de datos D es

significativamente agrupable.

e Métodos Visuales.
Se utiliza un grafico para mostrar los resultados de la matriz de disimilaridad para el
conjunto de datos reales y los simulados.

Es apropiado para muestras conformadas por conjunto de datos no muy grandes.

1. Calcule la matriz de disimilitud (DM) entre los objetos en el conjunto de datos
usando la medida de distancia euclidiana.

2. Reordena el DM para que los objetos similares estén cerca unos de otros. Este
proceso crea una matriz de disimilitud ordenada (ODM).

3. El ODM se muestra como una imagen de disimilitud ordenada (ODI), que es el

resultado visual del IVA.

Figura 3.

Matriz de disimilaridad para la base de datos Iris y para una base de datos
aleatoria (Random data).
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Nota. En el grafico el color rojo indica alta similaridad (es decir baja
disimilaridad) y el color azul indica baja similaridad (es decir alta
disimilaridad). Tomado de Multivariate Analysis I: Practical Guide To Cluster
Analysis in R (p.126), por A. Kassambara, 2017, STHDA.



3.3.7.  Determinacion del niumero dptimo de clusteres o conglomerados.
Seglin Kassambara (2017), de acuerdo al método utilizado para medir similitudes y los
pardmetros utilizados para la particion, se obtendrd el nimero 6ptimo de clusteres,

aunque resalta que este nimero optimo es de alguna manera subjetiva.

Estos métodos incluyen métodos directos y métodos de prueba estadisticos que a

continuacion se muestran:

1. Métodos directos: consiste en optimizar el criterio de determinacién de nimero de

clusteres. Estos métodos se denominan métodos de codo y silueta.

2. Métodos de prueba estadistica: se basa en contrastar evidencia contra hipotesis

nula. Un ejemplo es el estadistico GAP

- Método del codo

La SC dentro de los clusteres debe ser minima, mide la compacidad de los clusteres.

SC = i > i(xij — %,)?

k=11i€Sy j=1

Para construir el grafico:

1. Calcular el algoritmo de agrupamiento para diferentes valores de k; generalmente
para valores entre 1y 10.

2. Para cada valor de k calcular la SC dentro del agrupamiento.

3. Graficar la curva de los valores de la SC dentro de los agrupamientos y los valores
de k respectivos.

4. Laubicacion de un codo en la curva generalmente se considera como un Indicador

del ntimero apropiado de grupos.



- Método Silueta Promedio
Mide la calidad de la agrupacion, indica que tan bien se encuentra cada individuo
dentro del grupo.
Un promedio alto indica buen agrupamiento.
El algoritmo es el siguiente:
1. Calcular el algoritmo de agrupamiento para diferentes valores de k, generalmente
de 1 a10.
2. Para cada k, calcular la silueta promedio de las observaciones.
b(i) — a(i)
max{a(i) — b(i)}

S@) =

a(i) = disimilaridad promedio entre la i-ésima observacion y las otras del
agrupamiento.

3. Graficar el valor de la silueta promedio para cada valor de k.

4. La ubicacion del maximo valor de la silueta promedio, se considera como el

nimero de agrupamientos adecuado.

Figura 4.

Grdficos para la identificacion del numero optimo de clusteres, segun el Método del Codo
y Método de la Silueta.
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Nota. En el grafico el método del codo sugiere que el numero 6ptimo de claster seria de 4
y el método de la Silueta sugiere que el nimero 6ptimo de clister es de 2. Tomado de
Multivariate Analysis I: Practical Guide To Cluster Analysis in R (p.134), por A. Kassambara,
2017, STHDA.



Asimismo, se cuentan con otros métodos para encontrar un nimero 6ptimo de clasteres
como los que se mencionan en Aldas y Uriel (2017), sin embargo, no se presentaran en

este trabajo.

3.3.8. Validacion de Conglomerados.

El término validacion de conglomerados se utiliza para la evaluacion de bondad de los
grupos resultantes. Esto es primordial para prever encontrar patrones en un dato
aleatorio.

Por esta razén existen técnicas e indices para la validacion de un agrupamiento
realizado.

Generalmente, las estadisticas de validacion de la agrupacion en clusteres se pueden

clasificar en 3 clases:

1. Validacion interna de cluster, emplea informacion interna del desarrollo de

agrupamiento para examinar la bondad de una estructura de cluster.

2. Validacion externa de cluster, consiste en contrastar los resultados de un analisis de
conglomerados con un resultado conocido de otro analisis de cluster, como las etiquetas

proporcionadas por cada andlisis cluster (por ejemplo: “Grupo 17, “Grupo 27, etc).

3. Validacion relativa del claster, evalua la estructura del cluster variando diferentes
resultados de pardmetros para el mismo algoritmo. Por lo general, se usa para

determinar la cantidad optima de clusteres.

e Coeficiente de la Silueta.
El analisis de la silueta calcula si un objeto estd bien agrupado y permite estimar la
distancia promedio entre los grupos. El grafico de silueta muestra una medida de qué

tan cerca estd cada punto en un grupo de puntos en los grupos vecinos.
Para cada observacion i, el ancho de la silueta s; se calcula de la siguiente manera:

1. Para cada objeto i, calcule la disimilaridad promedio a; entre i y todos los otros

puntos del cluster al cual pertenece i.



2. Paraotro clister C, al cual i no pertenece, calcular la disimilaridad promedio d (i, C)
de i a todas las observaciones de C. El mas pequeno de estas d(i,C),
disimilaridades, esta definido como b; = min.d(i, C). El valor de b; puede ser
visto como la disimilaridad entre i y el cluster vecino. Es decir, el mas cercano al
cual no pertenece.

3. Finalmente, el ancho de la silueta de la observacion i es definida por la formula:

_ (b; — a;)
max (a;; b;)

i

El ancho de la silueta se puede interpretar de la siguiente manera:
- Las observaciones con un S; de larga anchura (cercano a 1), estdn bien agrupados.
- Un §; cercano a 0 indica que la observacion se encuentra entre dos cluster.
- Las observaciones con un S; negativo probablemente estén ubicadas en el grupo

equivocado.
3.3.9. Agrupacion K-Means

El agrupamiento en clusteres de K-medias (Segin MacQueen 1967, como se citd en
Kassambara, 2017) es el método no supervisado mas utilizado para particionar un
conjunto de datos dado en un conjunto de k grupos (es decir, k conglomerados), donde

k representa el nimero de grupos predefinidos por el analista.
El algoritmo K-means se puede resumir de la siguiente manera:
1. Especifique el nimero de clusteres (K) que se creardn (por el analista)

2. Seleccionar aleatoriamente k objetos del conjunto de datos como centroides del

conglomerado inicial.

3. Asignar a cada observacion a su centroide mas cercano, basado en el Euclidean

distancia entre el objeto y el centroide.

4. Para cada uno de los k conglomerados, actualice el centroide del conglomerado

calculando los nuevos valores medios de todos los puntos de datos del conglomerado.



El centoide de un grupo Kth es un vector de longitud p que contiene las medias de todas

las variables para las observaciones en el k-€simo grupo; p es el nimero de variables.

5. Minimizar iterativamente el total dentro de la suma del cuadrado. Es decir, repita
los pasos 3 y 4 hasta que las asignaciones del cluster dejen de cambiar o el nimero

maximo de se alcanza iteraciones.

3.3.10. Agrupacion K-Medoids

El algoritmo k-medoids (Segin Kaufman y Rousseeuw 1990, como se citd en
Kassambara, 2017) es un enfoque de agrupamiento relacionado con el agrupamiento
de k-means para particionar un conjunto de datos en k grupos o clusteres. En la
agrupacion de k-medoides, cada grupo estéa representado por uno de los puntos de datos

del grupo. Estos puntos son medoides de racimo nombrados.

El término medoide se refiere a un objeto dentro de un grupo para el cual la disimilitud
promedio entre ¢l y todos los demads, los miembros del cliuster son minimos.

Corresponde al punto mas céntrico del grupo.

El método de agrupamiento de k-medoids méas comun es el algoritmo PAM (Particion

Alrededor de Medoides).

El algoritmo PAM se basa en la biisqueda de k objetos representativos o medoides entre

las observaciones del conjunto de datos.
El algoritmo PAM procede los siguientes pasos:

1.  Seleccione k objetos para convertirlos en medoides, o en caso de que se
proporcionen estos objetos utilicelos como medoides.

2. Calcule la matriz de disimilitud si no se proporciono.

3. Asignar cada objeto a su medoide mas cercano.

4.  Para cada busqueda de conglomerado, si alguno de los objetos del
conglomerado disminuye el coeficiente de disimilitud promedio, si lo hace,
seleccione la entidad que disminuye mas este coeficiente como el medoide para este

conglomerado.



5. Si al menos un medoide ha cambiado, vaya a (3), de lo contrario finalice el

algoritmo.

3.4. Metodologia
3.4.1. Metodologia de Investigacion
- Enfoque: Cuantitativo
- Disefio: No experimental
- Nivel: Explicativo

- Poblacion.

La poblacion esta conformada por 1002 clientes que consumieron al menos una vez

en la marca TGI Fridays, en el periodo de abril a junio del 2021.

- Muestra.
Para la presente investigacion se considerd toda la poblacion, esto es debido a la
disponibilidad del total de clientes que consumieron al menos un producto de la marca
TGI Fridays. Asimismo, se requeria el analisis en toda la poblacién dentro de los

requerimientos del area de trabajo.

3.5. Métodos.
3.5.1. Método CRISP-DM

¢ Entendimiento del Negocio.

El primer paso es comprender las necesidades del negocio de la empresa. Comprender
sus expectativas y comprender las capacidades de su negocio para futuros eventos
mensuales.

Una de estas es conocer el perfil del cliente. Esto ayudaria mucho al drea de Marketing

para que puedan realizar campafias, dependiendo de las caracteristicas del cliente.



e Comprension de los datos.

Esta etapa consiste en el andlisis de la base de datos recolectada. A continuacién se
encuentra el andlisis exploratorio de datos.
Tabla 1

Tabla de estado de variables en la base de datos de muestra proporcionada por la marca
Fridays

Variable Cant. Porc. Cant. Porc. Cant. Porp. Tipp de (\:?;t(;}e)se
Ceros  Ceros Vacios Vacios Infinitos Infinitos Variable o
Unicos
ID Tienda 0 0 0 0 0 0 integer 15
MicrosBsnzDate 0 0 0 0 0 0 character 179
MicrosChkNum 0 0 0 0 0 0 integer 941
CustomerID 0 0 0 0 0 0 integer 956
ventaNeta 0 0 0 0 0 0 numeric 619
tickets 0 0 0 0 0 0 integer 1
CostoTotal 0 0 0 0 0 0 integer 96
cantidad 0 0 0 0 0 0 integer 20
Ganancia 5 0.5 0 0 0 0 integer 159
EDAD 0 0 0 0 0 0 integer 53

Nota: Valores Infinitos mencionados en las columnas 6 y 7 hacen referencia hacia
aquellos posibles valores que tiendan al infinito.

Podemos apreciar en la tabla 1, que ninguna de las variables de estudio cuentan con
informacion faltante para este data set. Se tiene que los 1002 clientes se encuentran
distribuidos en 15 restaurantes ubicados en zonas diferentes. El campo de tickets tiene

registrado un Unico valor para todos los clientes, por esta razon se retira del analisis.

Asimismo, para el andlisis de segmentacion se ha tomado en cuenta las variables edad,

ganancia, cantidad, costo total y venta neta.

A continuacién, se muestra el analisis de correlacion entre las variables edad,

ganancia, cantidad, costo total y venta neta.



Figura 5.

Matriz de correlacion y dispersion de la edad, ganancia, cantidad adquirida, costo total
Y venta neta.
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Nota. En el grafico, el nivel de correlacion de Pearson se muestra en la parte superior de la
matriz bajo el nombre de Corr.

En la figura 5, podemos notar que las variables ganancia, edad y cantidad presentan un bajo

nivel de correlacion entre si. Permitiendo asi considerarlas para el andlisis de segmentacion.

A continuacion, se analizara los casos atipicos mediante la distancia de Mahalanobis.

Figura 6.
Casos atipicos de acuerdo con la distancia de Mahalanobis ()
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Nota. En el grafico se muestran los datos atipicos como aquellos que estan sobre

la linea roja.
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Para identificar los casos atipicos se calcula la distancia de Mahalanobis. Dado que, la

distancia de Mahalanobis se distribuye como una chi-cuadrado con tantos grados de libertad

como variables implicadas bajo la hipotesis nula de que el i-ésimo caso no es atipico, se

calcula que el punto critico, con un nivel de significancia del 99%, dando como resultado

11.3. Esto nos permite trazar una linea horizontal mostrada en la figura 6 para identificar

aquellos casos que sobrepasen este punto, teniendo asi 21 casos atipicos. En la siguiente etapa

del método CRISP — DM aplicado se removeran estos casos atipicos que afectan al analisis

de segmentacion.

e Preparacion de los datos

En esta etapa se procede a seleccionar las variables que cuentan con menor nivel de

correlaciéon (edad, ganancia, cantidad). Asimismo, se remueven los casos atipicos
identificados en la etapa anterior.
Tabla 2
Descripcion de variables
_ o Tipo de
Variable Definicion . Escala
Variable
] Cuantitativa
Edad Es la edad de cada cliente . Razon
Discreta
. Indicador econdmico que representa la ganancia Cuantitativa
Ganancia ) ) Razon
real considerando el costo de venta Continua
. . ' Cuantitativa
Cantidad ~ Numero de productos consumidos por el cliente _ Razoén
Continua

Fuente. Elaboracion propia



Figura 7.
Grdfico de las distancias de Mahalanobis () sin casos atipicos
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Nota. En el grafico se muestran que los datos atipicos que fueron identificados
en la figura 6, fueron removidos.

Para realizar el analisis de segmentacion se debe verificar si los datos tienen tendencia a
poder ser agrupables mediante el estadistico de Hopkings, previamente estandarizando los

datos.

Tabla 3
Estadistico de Hopkins

Valor Hipétesis

0.25 No es agrupable

Fuente. Elaboracion propia



Figura 8.
Grdfico de matriz de disimilaridad ordenada
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Fuente. Elaboracion propia

Se recomienda tomar en cuenta que los resultados obtenidos de la segmentacion no son
del todo perfectos acorde al marco teérico mostrado. Ademas, tomar este analisis como
una base para poder mejorar y proponer a futuro una estrategia de ventas en la marca

TGI Fridays.

Figura 9.

Dendograma de Clientes de la marca TGI Fridays.
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En la figura 9, nos muestra las distancias entre las observaciones representadas por las
ramificaciones del dendrograma. Cuanto mayor es la altura de la fusion, menos similares
son las observaciones. Esta altura se conoce como la distancia Cophenetic entre dos

observaciones, la cual es de 0.55. (A. Kassambara)

e Modelado

- Aplicacion de Andlisis Jerarquico de conglomerados.

En esta etapa determinamos el nimero 6ptimo de clusteres mediante el método de codo

y silueta.

Figura 10.

Grdfico del Método del Codo
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Fuente. Elaboracion propia



Figura 11.
Grdfico del Método de la Silueta
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Segun estas las figuras 10 y 11, es posible definir k = 3 como el nimero 6ptimo de
grupos en los datos. Por lo tanto se procedié a ejecutar el algoritmo de cluster
jerarquico, y de acuerdo con Kassambara (2017), se utiliz6 el método Ward y la

distancia euclidiana para obtener los segmentos.



- Aplicacion de Andlisis de conglomerados no Jerarquico: K-means

El cluster jerarquico permitid identificar tres segmentos, estos segmentos se utilizaron
como informacion apriori para poder aplicar un algoritmo de segmentaciéon no
jerarquico K - Means con un nimero de segmentos k = 3. A continuacion se presenta

el analisis no jerarquico de conglomerados.

Figura 12.

Mapa Perceptual de la Caracterizacion de Clientes de la marca TGI Fridays del
agrupamiento K-means
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Fuente. Elaboracion propia

Se observa que en la figura 12, el mapa perceptual que muestra la formacion de tres
segmentos, sin embargo, se logra notar que existen traslapes en el claster 1 y 3, lo

cual nos indica que el algoritmo a pesar de lograr agrupar estos clientes, no lo hace

de forma tan discriminante.



Figura 13.

Meétodo de validacion Coeficiente de Silueta al Agrupamiento K-means
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Fuente. Elaboracion propia

En la figura 13, se obtiene informacién de los clusteres por separado como la cantidad
de observaciones y el ancho promedio de silueta del agrupamiento que se muestra en
la tabla 4.

Podemos observar que solo el cluster 2 tiene una estructura solida con valor de silueta

0.41, mientras que el claster 1 y 3 tienen un valor de 0.26 y 0.30 respectivamente.

Tabla 4

Validacion Interna del Agrupamiento K-means

cluster size ave.sil.width
1 182 0.26
2 519 0.41
3 280 0.30

Fuente. Elaboracion propia

Se puede observar que varias muestras, en el conglomerado 1, tienen un coeficiente
de silueta negativo. Lo que indica que esas observaciones podrian estar mal

clasificadas.



- Aplicacion de Andlisis de conglomerados no Jerarquico: K-Medoids

El agrupamiento jerarquico permitié la identificacion de tres segmentos, que se
utilizan como informacion a priori para poder aplicar el algoritmo de segmentacion
no jerarquica K-Medoids, con un niimero de segmentos k = 3. A continuacion se

presenta el analisis no jerarquico de conglomerados.

Figura 14.

Mapa Perceptual de la Caracterizacion de Clientes de la marca TGI Fridays del
agrupamiento K-medoids
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Fuente. Elaboracion propia

Se observa que en la figura 14, el mapa perceptual que muestra la formacion de tres
segmentos, sin embargo, se logra notar que existen traslapes entre todos los clusteres,

esto quiere decir que la segmentacion no logra realizar una buena clasificacion de los

grupos.



Figura 15.

Meétodo de validacion Coeficiente de Silueta al Agrupamiento K-medoids
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Fuente. Elaboracion propia

En la figura 15, se obtiene informacién de los clusteres por separado como la cantidad
de observaciones y el ancho promedio de silueta del agrupamiento que se muestra en
la tabla 5.

Podemos observar que solo el cluster 2 tiene una estructura solida con valor de silueta

0.42, mientras que el claster 1 y 3 tienen un valor de 0.20 y 0.22 respectivamente.

Tabla §
Validacion Interna del Agrupamiento K-medoids
cluster size ave.sil.width
1 279 0.20
2 360 0.42
3 342 0.22

Fuente. Elaboracion propia

Se puede observar que varias muestras, en el conglomerado 1 y 3, tienen un
coeficiente de silueta negativo. Lo que indica que esas observaciones podrian estar

mal clasificadas.



e Evaluacion

Anteriormente se realizo la validacion a cada algoritmo de agrupamiento, mediante el

coeficiente de la silueta.

Comparando los resultados se descarta que el mejor algoritmo para la caracterizacion
de clientes es el K-means con un K=3 y un ancho promedio de Silueta de 0.35, mientras

que el algoritmo K-medoids tuvo un ancho promedio de silueta de 0.29.

En la siguiente tabla se procederd a identificar el perfil de los clientes.

Tabla 6
Promedio de Edad, Ganancia y Cantidad, segun Segmentos

Cluster Edad Ganancia Cantidad
1 39 97.4 14
2 27 27.4 8
3 43 65.7 6

Fuente. Elaboracion propia

En la tabla 6, se puede observar el promedio de las variables que se utilizaron para el

analisis de segmentacion, teniendo asi:

Cluster 1 (Alta demanda y alta ganancia):
Representa el 26% del total de la muestra (182 clientes), y se caracteriza por clientes
con edad promedio regular (39 afios), los cuales generan una alta ganancia (S/ 97.4

en promedio) y ordenan una alta cantidad de productos (14 en promedio).

Cluster 2 (Jovenes y poca ganancia):
Representa el 41% del total de la muestra (519 clientes), y se caracteriza por clientes
con edad promedio baja (27 afos), los cuales generan una poca ganancia (S/ 27.4 en

promedio) y ordenan una regular cantidad de productos (8 en promedio).



Cluster 3 (Demanda regular y mayor edad):
Representa el 30% del total de la muestra (280 clientes), y se caracteriza por clientes
con edad promedio alta (43 afios), los cuales generan una alta ganancia (S/ 65.7 en

promedio) y ordenan una baja cantidad de productos (6 en promedio).

¢ Implementacion

Una vez obtenido el perfilamiento de los clusteres, se procedid a presentar la
implementacion que se considera ejecutar el algoritmo en la base de datos de la marca
TGI Fridays que cuenten con la informacién necesaria que se ha mostrado en el
analisis (edad, ganancia, cantidad). Se presentd los resultados al equipo de
Marketing, para que de esta forma puedan tomar decisiones en base a los perfiles de

cada segmento con el objetivo de aumentar la fidelizacion de los clientes.



4. Conclusiones

Al concluir el presente trabajo correspondiente a la segmentacion de clientes de la

marca TGI Fridays se ha obtenido los siguientes resultados:

Para el analisis de conglomerados jerarquico, se aplicaron los métodos de
codo y silueta para obtener el nimero 6ptimo de cluster los cuales resultaron
en cada método ser tres y con este resultado se procedid a aplicar los
algoritmos K-means y K-medoids.

Se consider6 al algoritmo de agrupamiento K-means sobre el K-medoids,
debido a que cuando se evalu6 cada algoritmo de manera individual y se
obtuvo que el ancho promedio de Silueta de K-means es 0.35, mientras que
ancho promedio de Silueta de K-medoids es 0.29.

Para el analisis de conglomerado K-means se considerd que sea tres el nimero
optimo de cluster, debido al andlisis previo y se obtuvo que el porcentaje del
cluster 1, 2, y 3 son 26%, 41% y 30% respectivamente.

Con respecto a la caracterizacion de los clientes de la marca TGI Fridays
fueron obtenidos mediante el algoritmo K-means y esto resulto lo siguiente:

- Cluster 1 (Alta demanda y alta ganancia): estd conformado por clientes
con edad promedio regular de 39 afos, los cuales generan alta
ganancia que es de S/97.4 soles en promedio y consumen en promedio
14 productos.

- Cluster 2 (Jovenes y poca ganancia): esta conformado por clientes con
edad promedio baja de 27 afios, los cuales generan una baja ganancia
promedio de S/ 27.4 soles y consumen en promedio 8 productos.

- Cluster 3 (Demanda regular y mayor edad): estd conformado por
clientes con edad promedio alta de 43 afios, los cuales generan una
ganancia promedio regular de S/ 65.7 soles y consumen en promedio

6 productos.



5. Recomendaciones

Emplear otros métodos de conglomerados para poder observar el performance
de los algoritmos.

Poner en practica estrategias de marketing basados en las caracteristicas de
cada cluster encontrado con el analisis de conglomerados K-means.

Tomar en cuenta que los resultados obtenidos de la segmentacion para poder

mejorar y proponer a futuro una estrategia de ventas en la cadena Fridays.
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7. Anexos e Ilustraciones

Distancia de Mahalanobis.

Seglin Pefia (2002), se define la distancia de Mahalanobis entre un punto y su vector
de medias por

Ds(xi;xj) = \/(xi - xj),S(xi - xj)

Herramientas.
Para la ejecucion del trabajo se utilizo el programa R version 4.1, ya que cuenta con
los paquetes necesarios como la biblioteca, “clusterder”, “factoextra”, “cluster”,

“dendextend” entre otros.



