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A. Resumen Ejecutivo

En la industria del balanceado para camardén, la segmentacién efectiva
de clientes es esencial para optimizar estrategias comerciales como la
fijacion de precios, campafias de marketing y gestion de cartera.
Tradicionalmente, muchas empresas del sector acuicola han basado
esta segmentacion Unicamente en el volumen de compra mensual, lo
que limita la comprensién integral del valor y comportamiento de los
clientes (Wedel & Kamakura, 2012).

Este proyecto propone una segmentacidn mas robusta y precisa
mediante la aplicacion de algoritmos de K-means (Dofadar, Khan, &
Alam, 2024) y arboles de decisién (Breiman, Freidman, Olshen, &
Stone, 1984), a una base de datos de clientes. Estas metodologias
permiten identificar grupos homogéneos considerando multiples
variables como el margen de rentabilidad, puntualidad en pagos, tipo
de producto adquirido y frecuencia de compra.

A través de este enfoque, se busca proporcionar a la empresa una
herramienta analitica que facilite la clasificacion estratégica de sus
clientes, maximizando la eficiencia comercial y la rentabilidad. (John,
Shobayo, & Ogunleye, 2023).

B. Resumen Ejecutivo Grafico

La llustracion 1, muestra de forma visual el resultado del Analisis de
Componentes Principales (PCA). En el diagrama de dispersion se tiene
dos ejes que corresponden a las dimensiones del modelo Dim1 y Dim2,
en este diagrama se visualiza cdmo se agrupan y relacionan las variables
del estudio. Finalmente se ve cdmo las variables de Producto_LARVAS,
Margen, Riesgo y Tecnificado_SI presentan una alta contribucién a la
varianza explicada.



Analisis de Componentes Principales

Diagrama de Dispersion de Variables

Variable Dim1 Dim2 Total
-

Producto LARVAS ) 34,04 1266 46,71
¢ 33,04 1157 4550
@ 598 23,33 29,32
Tecnificado_S| @ 11,39 16,32 27,70
Pago A 642 1324 1966
Producto PREMIUM A 396 820 12,16
Producto_ESTANDAR @ 1,57 4,96
Producto_INICIADOR @ 0,11 362 373
Producto_ORGANICO @ 059 298 357
Cantidad @ 098 214 311
P) Producto MEDICADO @ 1,00 061 161
Producto_ND @ 002 037 039

Margen

Riesgo

6,53

Dim2

Dim1

llustracion 1.Andlisis de Componentes Principales. Fuente: Power Bl Desktop (Elaboracion: Autores).

La /lustracion 2, muestra el resultado de la aplicacidn del algoritmo de
K-medias para la clusterizacion de los clientes basandonos en los datos
de sus componentes principales. El dashboard muestra de forma visual
los detalles de cada segmento como por ejemplo, el Clister 1 muestra
una mayor proporcién con 295 clientes, por otro lado muestra también
el diagrama de dispersion usando las variables de Margen y Riesgo para
identificar cémo se agrupan los clientes de cada clister basados en esta
informacidn. Por ultimo, junto con la /lustacion 3, se muestran graficos
de barras que muestran el promedio de cada variable para entender a
mayor profundidad el detalle de cada cluster, por ejemplo, el cluster 2
tiene un mayor margen promedio respecto al resto de clusters.
Mientras que su riesgo es similar al clister 1.

Analisis de Segmentacién por K-medias
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Cantidad Promedio por Cluster
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1 I 135,59

2 | 5355

Margen Medio por Claster

2 8.821.01

3 - 904,02
4 . 598,42
1 l 457.45

llustracion 2. Andlisis de Segmentacion Final por K-medias. Fuente: Power Bl Desktop (Elaboracion:

Autores)



‘Cantidad Promedio por Cluster Y= Margen Medio por Clister

4 . 400,60 3 . 904,02
1 I13559 4 .59842
2 | 5355 1 I 457.45
Riesgo Medio por Clister Detalle
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llustracion 3. Detalle de los segmentos resultantes. Fuente: Power Bl Desktop (Elaboracion: Autores)

Por ultimo, tenemos en la llustracion 4, un arbol de decisién que nos muestra
visualmente las reglas de decision en las que se basé el Algoritmo de K-Medias
para realizar la clusterizacion, este arbol nos ayuda para entender cémo se
clasificaria un nuevo cliente basados en variables como Tecnificado_SI,
Producto LARVAS y Riesgo.

Pecision Tree

Arbol de Decisién

Arbol de Decisién con Colores y Porcentajes
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Ilustracion 4. Arbol de decision con los criterios de Clusterizacion. Fuente: Power Bl Desktop
(Elaboracion: Autores)

C. Detalle Técnico

1. Fuente de Datos

Para el desarrollo de este proyecto, se utilizd inicialmente una base de
datos interna proporcionada por una empresa del sector acuicola. Esta
informacidn fue extraida del sistema ERP corporativo y exportada a
archivos en formato Excel, abarcando el periodo comprendido entre
2023 y abril de 2025. La base de datos incluyd Unicamente a los clientes
activos registrados en el sistema cuya actividad comercial esta
vinculada a la compra de balanceado para camarén. Sin embargo,



debido a politicas de confidencialidad y a la no obtencién de una
autorizacién formal para su uso publico, se procedidé a realizar un
proceso de anonimizacion y adaptacion de los datos. Este
procedimiento permitid preservar las caracteristicas estructurales y
patrones de comportamiento relevantes, garantizando al mismo
tiempo la integridad del analisis y el cumplimiento de las normativas.

Dado que el objetivo principal del proyecto es segmentar a los clientes
de manera mas precisa para la toma de decisiones, se realizd una
seleccion criteriosa de variables con base en dos principios:
disponibilidad real en el sistema y relevancia estratégica para el
negocio. Esta metodologia se alinea con las recomendaciones de
(Wedel & Kamakura, 2012), quienes sefalan que una segmentacién
efectiva debe considerar variables que reflejen tanto el
comportamiento observable del cliente como caracteristicas internas
gue impacten la rentabilidad, por lo que, se incluyeron las siguientes
variables:

e C(Cliente: Identificador Unico indispensable para el
proceso de segmentacion.

e Tipo de alimento adquirido: Clasificado en categorias
premium, estandar y econdmico. Esta variable permite
capturar el perfil de consumo del cliente y su disposicién
a pagar por valor agregado.

e Toneladas compradas: Se utiliz6 como una medida del
volumen de compra, histéricamente considerada como
el criterio base en la segmentacion actual de Ia
empresa.

e Margen por tonelada: Indicador de rentabilidad por
cliente, fundamental para distinguir clientes no solo por
volumen, sino por su contribucién real al negocio. Esto
responde a la necesidad de incorporar indicadores de
valor en la segmentacion, tal como sugieren (Kotler &
Keller, 2016).

e Riesgo financiero: Medido como el porcentaje de veces
que el cliente ha cancelado sus facturas dentro del plazo
establecido. Esta variable permite incorporar una
dimensioén financiera en la segmentacién, considerando
no solo cuanto compra un cliente, sino también cuan
confiable es en términos de pago (Verhoef & Lemon,
2013).

e Tecnificacion: Variable dicotomica que indica si el
cliente cuenta con sistemas de alimentacién automatica



en sus piscinas de cultivo. Se considera un proxy del
nivel de adopcidon tecnoldgica, lo cual puede
relacionarse con una mayor sofisticacion en las
decisiones de compra y en la planificacion de
abastecimiento.

La eleccidon de estas variables busca ir mas alld de una clasificacion
empirica basada Unicamente en el volumen, como se hace
actualmente, y proponer una segmentacion que integre
comportamiento de compra, rentabilidad, riesgo y nivel de desarrollo
del cliente, lo que resulta mas representativo para fines estratégicos
como fijacién de precios, gestion de cartera, disefio de ofertas
diferenciadas y planificacion comercial (Dolnicar, 2004).

A continuacién, se presenta el diccionario de datos con las variables
enlistadas para el desarrollo del siguiente proyecto.

Tabla 1. Diccionario de datos.

Variable Tipo de Dato Descripcion
Grupo Categdrico Grupo o Compaiiia
Cliente Categorico Subgrupo/Cliente final
Tecnificado Categdrico Si el cliente cuenta con equipo
tecnoldgico (SI/NO)
Pago Nominal Dias en los que el cliente paga facturas
(8, 15, 30, 45, 60, etc)
Afo Nominal La base de datos cuenta con informacidn
desde el 2023
Producto Categorico Tipo de producto que consumio cada
cliente por afio (Estandar, Larvas, etc.)
Riesgo Continua % de facturas no pagas dentro del
tiempo
Cantidad Continua Cantidad en toneladas promedio que
consumié cada cliente por aino
Margen Continua Margen de ganancia generada por cliente

Fuente: Power Bl Desktop (Elaboracion: Autores).

2. Técnica

Para el desarrollo del presente proyecto se implementaron tres técnicas
multivariadas entra las cuales estdn: Analisis de Componentes
Principales (PCA), Analisis de K-medias y Arboles de decisién. Cada una
presenta un impacto para ayudar a reducir la dimensionalidad, agrupar
de forma no supervisada y también para comprender patrones.



2.1. Analisis de Componentes Principales (PCA).

El PCA principalmente fue implementado con la finalidad de reducir la
dimensionalidad, esta técnica transforma las variables originales en un
nuevo conjunto de variables no correlacionadas (componentes
principales), las cuales se orden con base en la varianza explicada del
modelo. Asi se logré identificar las combinaciones lineales que le
aportan mayor variabilidad al comportamiento del cliente, lo que
redujo la redundancia y mejord la interpretacién de los datos.

En bases de datos donde se almacena informacién como
comportamiento de clientes basandonos en variables como: margen,
riesgo, tecnificacion y uso de productos, PCA ayuda a detectar
estructuras latentes y preparar los datos para una segmentacion mas
estable. Ademas, permite visualizar los datos en espacios de menor
dimensidn, facilitando la comprension de la distribucién del mercado.
(Jolliffe & Cadima, 2016)

2.2. Anadlisis de K-medias

El uso del algoritmo de K-means se usé con la finalidad de realizar un
clustering no supervisado basado en las variables que expresan
patrones comunes entre clientes usando las variables derivadas del
PCA. Esta técnica sirvié para identificar grupos internos en los datos que
no estdn definidos de forma explicita. Enfocdndonos en la
problemadtica, K-means fue relevante para hacer una segmentacion
robusta reemplazando la segmentacion empirica actual. Este algoritmo
es usado frecuentemente en estrategias de marketing y pricing en
empresas con volumenes de informacion grandes. (Jan, Kamber, & Pei,
2012)

2.3. Arboles de decision.

El algoritmo de K-means fue relevante para realizar la segmentacion,
pero las reglas de clasificacién no quedan claras. Por ello, fue necesario
levantar un arbol de decisién que muestre de forma amigable cudles
fueron los criterios aplicados en la segmentacién. Al usar como variable
objetivo el cluster asignado, el arbol identifica y muestra las reglas de
decisidn que permiten entender como variables como el riesgo, dias de
pago, el margen de ganancias, el uso de productos diferenciados
(larvas/premium) o el nivel de tecnificaciéon definen la pertenencia a un
grupo especifico. Los arboles de decisidon ayudan a la interpretacién
visual y destacan por no requerir supuestos estadisticos complejos, lo



que los convierte en una herramienta ideal para la comunicacién de
resultados con areas no técnicas. (Breiman, Freidman, Olshen, & Stone,
1984)

2.4. Herramientas Aplicadas.

En el desarrollo del presente proyecto se usé Power Bl como herramienta de
visualizacidn, esta herramienta cuenta con un motor que permite la ejecucion
de scripts de R dentro de Power Query tanto como para establecer una fuente
de datos como aplicarlo a los pasos dentro de la transformacién de una tabla.
Ademas, contamos con la opcidn de Obtener un Objeto visual a partir de la
ejecucién de un script de R usando librerias como rpart.plot que, en la
aplicacién préctica, nos muestra el arbol de decision. Esta integracién aporta
un valor agregado a los andlisis tradicionales, ya que evita ejecuciones
manuales en R Studio aprovechando al maximo la integracidon de la
informacion. (Microsoft Corporation, 2024)

D. Resultados

1. Analisis de Componentes Principales (PCA)
El grafico de dispersion de variables muestra que las variables con
mayor contribucidn a las dos primeras dimensiones principales son:

e Producto_LARVAS (46.7%)
e Margen (45.5%)

e Riesgo (29.3%)

e Tecnificado_SI (27.7%)

Esto indica que estas cuatro variables explican gran parte de la varianza
en los datos y, por tanto, son importantes para diferenciar a los clientes.
Las variables con bajo aporte como Cantidad, o Producto_ MEDICADO
fueron descartadas en fases posteriores, reduciendo el ruido en el
analisis. Esta etapa nos ayudd a seleccionar las variables mas
influyentes antes de aplicar algoritmos de agrupamiento. Sin embargo,
también se decide considerar las variables Productos (Premium vy
Estandar).

2. Segmentacion por K-means
El clustering generé 4 grupos de clientes bien diferenciados:

v Cluster 1 (295 clientes): Bajo margen (457.45), baja cantidad,
pero alto riesgo (87.53%). Representa clientes con
comportamiento financiero riesgoso, pero bajo valor
econdmico.



v Cluster 2 (64 clientes): Alto margen (8,821.01) y baja cantidad.
Es un segmento estratégico: clientes de alto valor que deben ser
priorizados.

v’ Cluster 3 (36 clientes): Alta cantidad (4,260.67) pero margen
bajo (904.02), aunque también con riesgo alto (82.38%). Este
grupo puede reflejar clientes grandes en volumen pero con
rentabilidad limitada.

v’ Cluster 4 (82 clientes): Perfil intermedio en cantidad y margen,
con riesgo moderado (28.52%). Potencial para desarrollo
comercial.

La cantidad de clientes por cluster indica una distribucidén razonable sin
necesidad de sobreajuste.

3. Arbol de Decisién como Interpretador

El arbol de decisidén proporciona una lectura clara de las reglas que
definen la asignaciéon a cada cluster. Las variables que definen las
divisiones son:

» Tecnificado_SlI
» Producto_LARVAS
» Riesgo

Por ejemplo:

Si el cliente no es tecnificado y no compra LARVAS, pero tiene riesgo
alto, se clasifica como Cluster 1.

Si el cliente es tecnificado y tiene riesgo bajo (< 0.53), cae en Cluster 3;
mientras que si el riesgo es alto, pasa a Cluster 4.

Este modelo permite traducir los resultados de segmentacidon en légica
de negocio, facilitando la toma de decisiones para priorizar o mitigar
riesgos segln la informacién del cliente.

La combinacién de PCA, K-means y Arboles de Decisién permitié
segmentar de forma objetiva a los clientes, identificando no solo grupos
de alto valor econdmico, sino también aquellos con riesgos que podrian
impactar la rentabilidad.



El uso del PCA asegurd que se utilizaran Unicamente las variables mas
relevantes, reduciendo la complejidad del modelo.

K-means generd clusters con diferencias marcadas y consistentes en las
variables estratégicas.

El Arbol de Decisién tradujo estos grupos en reglas claras, Utiles para
personalizar estrategias comerciales y de cobranza.

Por ejemplo, se afadié al Cliente ‘CARLOS’ el cual cuenta con
tecnificacidén y un riesgo superior a 0.53 por lo que segun las reglas de
clusterizacion mostradas en el arbol de decisidn, el algoritmo de K-
Medias lo asignd al cluster 4.

Andlisis de Segmentacion por K-medias

Grupo Cliente Producto
Todas v CARLOS v odas

Diagrama de Dispersion por Margen y Riesgo

Clientes por Cluster

Cluster
a4

Margen

Riesgo

Cantidad Promedio por Cluster Margen Medio por Claster

llustracion 5. Resultado de prueba de segmentacion con nuevo cliente. Fuente: Power Bl
Desktop (Elaboracion: Autores)

A partir de los resultados obtenidos, podemos concluir que la
combinacion de técnicas utilizadas (Analisis de Componentes
Principales, K-means y Arboles de Decisidén) nos permitié construir una
segmentacién mucho mas completa y util para el negocio. Como se
muestra en la llustracion 1, el PCA nos ayudé a identificar cudles eran
las variables que realmente aportaban valor al modelo, simplificando el
analisis. Con esto, al aplicar K-means (ver llustracion 2), logramos
visualizar cdmo se agrupan los clientes en cuatro clusters diferenciados,
cada uno con caracteristicas claras en términos de margen, riesgo y
volumen. La llustracion 3 profundiza aun mas, mostrando los
promedios de estas variables para cada grupo, lo que facilita su
interpretacién comercial. Finalmente, la llustracion 4 nos entrega un
arbol de decisién que permite entender, de forma muy practica, cdmo



se asignaria un nuevo cliente a un cluster especifico en funcién de sus
caracteristicas. En conjunto, este analisis no solo nos permite clasificar
mejor a nuestros clientes, sino que también aporta detalles muy
valiosos que pueden ser utilizados en estrategias futuras de pricing,
segmentacién y gestion de cartera.
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