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Resumen

PROING CIA. LTDA., ubicada en la ciudad de Quito, es una empresa proveedora de
servicios para el disefio e implementacion de sistemas de cableado estructurado, redes
eléctricas y moving para data center. PROING ha concentrado el 90% de sus ingresos
por facturacién en un segmento reducido de tres clientes, lo cual ha desembocado en
falta de liquidez. Ante estas dificultades, PROING busca reducir la concentracion de su
facturaciéon, mediante la prospeccion de clientes, en los que se puedan identificar
oportunidades de negocio, cuyas posibles ventas le permitan mantener el punto de
equilibrio. PROING no cuenta con un plan de prospeccién que le permita disminuir la
concentracion de clientes, actualmente esta toma de decisiones, la realizan con base en
la intuicibn del gerente general, lo cual no ha dado el resultado esperado. Esta
problematica ha motivado el planteamiento del presente proyecto de investigacion, en el
gue se desarrolla un modelo de gestion de datos, basado en analitica, que permite
identificar clientes potenciales, con el propésito de incrementar la posibilidad de que
PROING CIA LTDA disminuya la concentracién de clientes. Como resultado de este
estudio hemos obtenido un modelo de datos, que permite identificar clientes potenciales,
gue posibiliten la disminucién de la concentracion de clientes de PROING.
PALABRAS CLAVE

e MODELO ANALITICO DE DATOS

¢ MINERIA DE DATOS

e CONCENTRACION DE CLIENTES

e PROSPECCION DE CLIENTES

e PYMES
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Abstract

PROING CIA. LTDA. located in the city of Quito, is a service provider for the design and
implementation of structured cabling systems, electrical networks and moving for data
centers. PROING has concentrated 90% of its billing income in a reduced segment of
three clients, which has led to a lack of liquidity. Faced with these difficulties, PROING
seeks to reduce the concentration of its invoicing by prospecting for clients where it can
identify business opportunities whose potential sales will enable it to maintain its break-
even point. PROING does not have a prospecting plan that would allow it to reduce the
concentration of clients; currently, decisions are made based on the general manager's
intuition, which has not yielded the expected results. This problem has motivated the
approach of the present research project, in which a data management model is
developed, based on analytics, which allows identifying potential customers, with the
purpose of increasing the possibility of PROING CIA LTDA to reduce the concentration of
customers. As a result of this study, we have obtained a data model that allows identifying
potential customers, which makes it possible to decrease the concentration of PROING's
customers.

KEY WORDS

- ANALYTICAL DATA MODEL

- DATA MINING

- CUSTOMER CONCENTRATION
- CUSTOMER PROSPECTING

- SMES
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La empresa es una organizacion social, cuyas actividades estan enfocadas en cumplir

determinados objetivos, por ejemplo, satisfacer las necesidades de un mercado

especifico, con la finalidad de obtener lucro econémico, o no; para lo cual, se emplean

recursos financieros, materiales tecnol6gicos, humanos, entre otros (Thompson, 2007).

Las organizaciones productiva o empresas se clasifican de acuerdo a su tamafio,

ingresos y numero de trabajadores. Para el caso de Ecuador, esta clasificacion se acoge

al Programa Estadistico Comunitario de la Comunidad Andina de Naciones, que define

los aspectos basicos para elaborar las estadisticas comunitarias de las empresas en la

region (CCQ, 2017), misma que se presenta en Figura 1.

Figura 1

Clasificaciéon de las empresas

MEDIANA
EMPRESA "B"

GRANDE EMPRESA

Volumen de Ventas anuales:
menor a $100.000,00
Personal empleado: 1a 9

Volumen de Ventas anuales:
Entre $100.001,00 y $1 Millon
Personal empleado: 10 a 49

Volumen de Ventas anuales:
Entre $1 Millény $ 2 Millones
Personal empleado: 50 a 99

Volumen de Ventas anuales:
Entre $2 Millonesy $ 5 Millones
Personal empleado: 100 a 199

Volumen de Ventas anuales:
Mayor a 5 Millones

Personal empleado: Mayor a
200

Nota. Tomado del Articulo 3 (INEC, 2017) de la Comunidad Andina de Naciones
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En Ecuador apenas el 0.46% del total de empresas corresponden a grandes

empresas y el 99.54% corresponden a PYMES (INEC, 2017).

Las PYMES representan el 99.54% de las organizaciones productivas, tanto
comerciales, como de servicios e industriales, las cuales generan el 60% del empleo y
participan en el 50% de la produccién y generacion de servicios; por lo tanto, desempefian
un rol fundamental en la economia nacional. No obstante, este tipo de empresas

enfrentan serias dificultades en el desarrollo de sus actividades cotidianas (Ron, 2017).

Entre las dificultades que enfrentan las PYMES est4 la falta de liquidez, de acuerdo
con (Wyderka, 2018) las principales causas corresponden a: (1) Cuentas por cobrar, es
decir tener demasiadas facturas pendientes de cobro y (2) Bajo volumen de ventas,

mismas que pueden ser por mal servicio al cliente, escasa cartera de clientes.

En cuanto al bajo volumen de ventas, se ha evidenciado que una de las causas es
gue las PYMES centran sus ventas en pocos clientes, lo cual representa un riesgo de
concentracion. Una empresa que depende de un segmento reducido de clientes, en al
menos 10% de sus ingresos anuales, se considera una empresa con alta concentracion
de clientes (Marin, 2020). La dependencia de la facturacion de la compafiia en un nimero
reducido de clientes puede representar pérdida de ingresos, si sus principales clientes
presentan dificultades financieras, se declaran en bancarrota, cambian de proveedor o
inclusive si decidieran solventar internamente los servicios que contrata con las PYMES
(Dhaliwal, 2015), es decir, que a menor nimero de clientes, mayor es el grado de

dependencia financiera que tienen las PYMES de sus clientes (Manriquez, 2018).
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Se ha evidenciado que empresas con alta concentracién de clientes corren serios
riesgos de tener altas pérdidas que afecten a la operacion y continuidad del negocio
(Flecha, 2020), por lo cual es importante considerar este riesgo y acciones que lo
mitiguen.

El presente trabajo de investigacion aborda un estudio de caso para la empresa
PROING CIA LTDA, misma que registra una alta concentracién de facturacion en un

segmento reducido de clientes.

Problema de Investigacion

PROING CIA. LTDA es una empresa ecuatoriana proveedora de servicios eléctricos,
electrénicos y sistemas informaticos, que enfoca sus actividades comerciales en el disefio
e implementacion de redes eléctricas, sistemas de cableado estructurado, y moving de
data centers!.

Esta empresa inicia sus actividades en el afio 2006 en la ciudad de Quito, siendo sus
principales clientes empresas integradoras de tecnologia, con las cuales han podido
desarrollar importantes proyectos tanto a nivel local y fuera del pais.

Uno de los objetivos estratégicos de PROING es la de ampliarse en el mercado,
manteniendo altos estandares de calidad que exige la industria, otorgando el mejor
servicio y atencién a sus clientes, para lo cual busca la optimizacién de sus procesos y

mejora continua.

1 Moving de data center o traslado fisico del equipamiento para los centros de datos.
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Planteamiento del Problema

PROING CIA LTDA ha logrado mantenerse en el mercado por mas de 14 afios; no
obstante, en los Ultimos 2 afios ha enfrentado dificultades para hacer frente a los pagos
de nédmina, proveedores y gastos corrientes, debido a problemas de liquidez.

La gerencia administrativa ha realizado un estudio previo frente a esta problematica,
el mismo corresponde a un analisis financiero, mediante revision de balances y estados
financieros, determinando que la principal problematica por la que PROING presenta falta
de liquidez, corresponde a la dependencia de su facturacion en un nimero reducido de
clientes, ya que el 90% de lo que factura PROING se encuentra concentrado en tres de
sus principales clientes y en los dos Ultimos afios se ha evidenciado una reduccién de
dichos ingresos de ventas, ademas se ha identificado un importante incremento en
cuentas por cobrar, que al no ser pagadas a tiempo por los pocos clientes de PROING,
desemboca en una falta de liquidez. Lo cual coincide con lo encontrado en la literatura,
citado previamente.

Ante la falta de liquidez, PROING CIA LTDA ha tenido que recurrir a préstamos con
entidades financieras, para cubrir sus obligaciones de pagos, principalmente pago a
proveedores, ademas la Gerencia Administrativa ha detectado, mediante la revisién de
sus balances, la disminucion del margen de los proyectos que se ejecutan, pues al recurrir
a créditos externos, la utilidad de los proyectos se reduce, debido a que la empresa debe
asumir intereses por créditos, asi como también se identifica un incremento de riesgo
financiero y crediticio. En la Figura 2 se puede visualizar la problematica identificada y

sus efectos.



Figura 2

Problematica identificada y los efectos derivados
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Nota. Muestra los efectos derivados del problema central identificado.

En el caso de PROING, la alta concentracién de clientes, se debe principalmente, a

gue cuenta con una cartera poco diversificada, el Gerente General concluye que, la

busqueda de nuevos clientes, ha sido poco efectiva, basada en la intuiciébn. No se ha

realizado una prospeccion objetiva basada en datos para la tomar decisiones, que permita

la busqueda de clientes potenciales, en la Figura 3 se pueden visualizar las causas que

fueron determinadas.



Figura 3

Causas de la problematica identificada
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Nota. Muestra las causas derivadas del problema central identificado.

Con base en lo expuesto, se elabora un arbol de problemas, mostrado en la Figura 4,
donde se describen la causas y efectos de la problematica identificada: Dependencia
financiera en una alta concentracion de clientes, en la empresa estudio de caso PROING

CIA LTDA.



Figura 4

Arbol de Problemas

24

EFECTOS DERIVADOS

DISMINUCION DE L&
— | RENTABILIDAD DE LOS PROYECTOS

INCREMENTA RIESGD
CREDMTICIO Y FINANCIERO

EFECTO DERINADC

b —

RECURRIR FRECUENTEMENTE A

EFECTO DERNADO

CREDITOS PARA PAGOD A PROVEEDORES

&

- FALTA DE LIQUIDEZ

EFECTO DERIVADOD

&

REDUCCION INGRESO DE VENTAS E INCREMENTO

- * CUENTAS POR COBRAR
PROBLEMA DEPENDEMCIA FINAMCIERA EN
CENTRAL - UNA ALTA CONCENTRACION DE
CLIENTES
CAUSA CARTERA DE
- CLIENTES POCO
DIVERSIFICADA
CAUSAS DERIVADAS BUSQUEDA POCO EFECTIVA DE FALTA DE PROSPECCION OBJETIVA,

NUEWOS CLIENTES, BASADO EN BASADA EM DATOS, PARA LA TOMA DE

LA INSTUICION DEL GERENTE
GEMNERAL

DECISIOMES EN LA BUSQUEDA DE
CLIEMTES POTEMCIALES.

Nota. Muestra el arbol de problemas con todas las causas y efectos identificados

El presente proyecto abarca la alta concentracion de clientes, como causa de la falta
de liquidez que afronta la empresa estudio de caso, y para mitigar los efectos que la
misma produce, se aborda una de las causas derivadas relacionada con la falta de
prospeccion objetiva basada en datos para tomar decisiones en la busqueda de clientes
potenciales.

Lo expuesto en este apartado, ha motivado a realizar el planteamiento del problema

a través de sus objetivos, los cuales se describen a continuacion.
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Objetivos

Objetivo general
Desarrollar un modelo de gestion de datos, basado en analitica, que permita una
adecuada prospeccion de clientes potenciales, con el propésito de incrementar la

posibilidad de que PROING CIA LTDA disminuya la concentracion de clientes.

Objetivos especificos

OE1: Analizar la situacion actual de PROING CIA LTDA, a través de un estudio
exploratorio, con el fin de conocer estado actual del manejo de la informacion.

OEZ2: Realizar un estudio de factibilidad de una propuesta tecnolégica enfocada en la
disminucidon de concentracion de clientes en las PYMES, mediante una revision de
literatura preliminar.

OES: Implementar un modelo de gestion de datos, que permita llevar a cabo una
adecuada prospeccion de clientes, mediante uso de analitica de datos.

OE4: Evaluar el modelo de gestion de datos, a través de un juicio de expertos.

Justificacion, importancia y alcance del proyecto

PROING registra el 90% de su facturacion concentrada en tres de sus clientes, lo que
representa un alto porcentaje de dependencia financiera, que pone en riesgo la operacion
y continuidad de la empresa, ante lo cual es necesario diversificar su cartera de clientes,
para ello es indispensable contar con una base de prospectos potenciales, con alta
probabilidad de compra o contratacion de los servicios de PROING y que posibilite la

disminucion de la concentracion de clientes.
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El presente proyecto tiene como objetivo desarrollar un modelo de datos, mediante
uso de analitica, con el propdsito de incrementar la posibilidad de que PROING CIA LTDA,
disminuya la concentracion de clientes.

La realizacion de este proyecto se justifica plenamente, toda vez que PROING
requiere tomar acciones, en un corto plazo, que permitan disminuir la concentracion de
clientes, caso contrario se agudizarian los efectos financieros negativos que podrian
determinar el quiebre financiero de la empresa.

Como parte de este proyecto se analiza la situacién actual de PROING CIA LTDA, a
través de un estudio exploratorio, con el fin de conocer estado actual del manejo de la
informacion. Se realiza un estudio de factibilidad de una propuesta tecnolégica enfocada
en la disminucion de concentracion de clientes en las PYMES, mediante una revision de
literatura preliminar. Se implementa un modelo de gestién de datos, que permita llevar a
cabo una adecuada prospeccion de clientes, mediante uso de analitica de datos. Se

evalla el modelo de gestién de datos, a través de un juicio de expertos.

Preguntas de Investigacion

Para la consecucién del objetivo general del proyecto: Desarrollar un modelo de
gestion de datos, basado en analitica, para la prospeccion de clientes, con el propésito
de incrementar la posibilidad de que PROING CIA LTDA, disminuya la concentracion de
clientes, se responden las siguientes preguntas de investigacion (RQ) para cada objetivo
especifico (OE), las cuales delimitan el alcance del proyecto:

OE1-RQ1: ¢Cuales son las causas que han determinado que la facturacion de
PROING CIA LTDA dependa altamente de un segmento reducido de clientes?

OE1-RQ2: ¢ Cudles son los efectos que PROING ha evidenciado como consecuencia

de la alta dependencia de un segmento reducido de clientes?
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OE1-RQ3: ¢De qué fuentes de informacion dispone PROING para la toma de
decisiones?

OE2-RQ4: ¢ Cudles son las propuestas tecnoldgicas que se han desarrollado para
disminuir la concentracion de clientes en las PYMES?

OE2-RQ5: ¢,Cual es la frecuencia con la que se presentan estudios acerca de las
propuestas tecnolégicas que se han desarrollado para disminuir la concentracion de
clientes en las PYMES?

OE3-RQ6: ¢ Cual es la metodologia, la técnica y herramienta, mas recomendada, para
desarrollar un modelo basado en analitica, que apoye la prospeccién de clientes?

OE3-RQ7: ¢Como seleccionar el conjunto de datos para un modelo basado en
analitica, que apoye a la prospeccion de clientes?

OE4-RQ8: ¢ Los datos obtenidos del modelo desarrollado, permiten una adecuada
prospeccion de clientes potenciales?

OE4-RQ9: ¢ Cudl es el nivel de aceptacion del modelo planteado para el estudio de

caso, de acuerdo al juicio de expertos?

Hipotesis de investigacion
H1: La aplicacién de un modelo de gestién de datos, basado en analitica, permitira

una adecuada prospeccion de clientes potenciales.



28
Capitulo 1l
Marco Metodoldgico

Estudio del estado del arte
Con el objetivo de analizar el estado del arte se realiz6 una revisién de literatura
preliminar, utilizando la base de datos digital Science Direct, en funcion de los

lineamientos de revisiones de literatura de Barbara Kitchenham (Kitchenham, 2015).

Objetivo

El objetivo que rigi6 el estudio del estado del arte corresponde al objetivo especifico
OE2: Realizar un estudio de factibilidad de una propuesta tecnol6gica enfocada en la
disminucion de concentraciéon de clientes en las PYMES, mediante una revision de

literatura preliminar.

Preguntas de Investigacion

El estudio del estado del arte se desarroll6 con base en las preguntas de investigacion
(RQ) correspondientes al OE2.

OE2-RQ4: ¢ Cudles son las propuestas tecnoldgicas que se han desarrollado para
disminuir la concentracion de clientes en las PYMES?

OE2-RQ5: ¢Cual es la frecuencia con la que se publican estudios acerca de las
propuestas tecnolégicas que se han desarrollado para disminuir la concentracion de

clientes en las PYMES?

Aproximacion de larevision de literatura preliminar
El protocolo de revision de literatura preliminar se estructura a partir del objetivo OE2

y las respectivas preguntas de investigacion citadas en el apartado anterior.
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Planeacion de la revision

En la Figura 5 se muestra la estrategia de blsqueda para planear la revision de
literatura.
Figura 5

Planeacion de la revision

Definicion de Conformacion  Construccion
criterios de  delgrupode  de la cadena
inclusion v control de busqueda.
exclusion

Nota: Muestra los pasos para la planeacion de la revisién de literatura preliminar

Criterios de Inclusion
o Estudios actuales que se centren en soluciones propuestas para reducir la
concentracion de clientes en las PYMES.
e Estudios actuales cuyo contenido corresponda a soluciones que hagan uso de
tecnologia, para disminuir el riesgo de la concentracion de clientes en las
PYMES.
e Estudios actuales enfocados en soluciones para reducir la concentracion de

clientes, mediante el uso de los datos para la toma de decisiones.
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Criterios de Exclusion
No seran considerados:

e Estudios cuyas herramientas o técnicas implementadas para mejorar la
blusqueda o segmentacién de clientes, no correspondan a soluciones
enfocadas en reducir la concentracion de clientes.

o Estudios anteriores al 2014, que sean de revistas o de congresos de poca

relevancia o que estén escritos en un idioma diferente al inglés.

Grupo de Control

La conformacion del grupo de control consiste en realizar una busqueda inicial de
estudios o articulos relacionados con las preguntas de investigacion planteadas.
Posteriormente se realiza una validacion cruzada de estudios, se verifica que los articulos
cumplan con los criterios de inclusién y exclusién, se ejecuta una revision completa de
los articulos seleccionados, finalmente se obtienen los documentos académicos, en los
gue se identifican los términos relevantes que nos permiten construir la cadena de
basqueda. En la Tabla 1 se detallan los articulos técnicos de control seleccionados, que
en este caso corresponden a 5 estudios.
Tabla 1

Estudios por grupo de control

Articulo Palabras Clave

ECL1.- “Digital platforms for business-to- Business, B2B, business, marketing,

business markets: A systematic review digital plataform, technological,
and future research agenda” customer concentration, technology,
SMEs

EC2.- “Technological innovations and its  Technological, market, SMEs,
influence on the growth of auto customer, innovation, sales, business,
component SMEs of Bangalore: A case technology

study approach”
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Articulo

Palabras Clave

EC3.- “B2B market segmentation: A
systematic review and research agenda

EC4.- “Customer concentration and
corporate innovation: Evidence from
China”

ECS5.- “Balanced scorecard in SMEs:
effects on innovation and financial
performance”

B2B, market segments, segmentation,
customer, marketing, potential
customer, concentration

Customer concentration, innovation,
business, customers, technological,
technology

Small business, customer
concentration, innovation,
technological

Nota. Estudios seleccionados para el grupo de control.

Cadena de busqueday resultado del pilotaje

Para construir la cadena de busqueda se identificaron los contextos que abordan el

objetivo de la investigacion, se ubicaron las palabras mostradas en la Tabla 2, que estan

relacionadas con dichos contextos que mas se repiten en los estudios del grupo de

control.
Tabla 2

Seleccion de palabras clave

Palabras clave EC1 EC2 EC3 EC4 EC5 No. De repeticiones
Business X X X X X 5
B2B X X 2
Technological X X X X 4
Customer X X X X X 5
Concentration X X X X 4
Innovation X X X 3
Technology X X X X 4
SMEs X X 2
Marketing X X 2

Nota. Palabras seleccionadas en los articulos del grupo de control para construir la

cadena de busqueda.
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Con el objetivo de construir la cadena de busqueda, se identificaron las palabras que
mas se repiten en cada contexto, usamos el conector OR para las palabras que estan
dentro del mismo contexto y el conector AND para palabras en contextos diferentes. En
la Tabla 3 se muestran las cadenas que se probaron.

Tabla 3

Cadenas de busqueda probadas en Science Direct

# Cadena Articulos Grupo de
Control
1 ("technological” or "technology" or 2 EC1, EC3

"innovation") and ("customer
concentration") and ("business" or

"B2B")

2 ("technological") and ("customer 3 EC1, EC3
concentration") and ("business" or
"B2B")

3 ("technology" or "innovation") and 6 EC1, EC3

("customer concentration”) and
("business" or "B2B")

4  ("technological” or "innovation") and 45 EC4, EC1, EC3,
("customer concentration™) and
("business")

5 (("technology" or "technological") 46 EC1, EC2, ECS3,
and ("customer concentration") and EC4

("business"))

Nota. Cadenas construidas con base en las palabras seleccionadas en Tabla 4.

Se seleccioné la cadena No. 5, debido a que nos devuelve un nimero aceptable de
articulos, asi como también nos permite encontrar la mayor cantidad de los estudios de
control utilizados en la fase inicial.

(("technology" or "technological") and ("customer concentration”) and ("business"))
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Seleccion de Estudios

Seleccion de estudios candidatos
Los estudios candidatos se obtienen al aplicar la cadena de busqueda en el repositorio
académico seleccionado para el estudio, en este caso Science Direct, con la cual se

obtienen 46 estudios candidatos.

Seleccién de estudios relevantes

Una vez encontrados los estudios candidatos, procedemos a encontrar los estudios
relevantes, se realiz6 la lectura de los titulos y resimenes de cada articulo candidato, con
base en el objetivo, sin perder de vista los criterios de inclusion y exclusion; en este caso,
se obtuvieron 21 estudios relevantes (ver Tabla 4).
Tabla 4

Seleccién de estudios relevantes

CantidadTotal Rechazados Aceptados Motivo
46 25 21 Los titulos, palabras clave y
abstract no cumplen con los
criterios de inclusion y exclusion
Nota. Detalle del nimero de articulos encontrados, rechazados y aceptados

Seleccidn de estudios primarios

En funcion de los estudios relevantes, se procedié a descargar su texto completo y a
leer exhaustivamente cada uno de ellos, sin perder de vista a los criterios de inclusion y
exclusién y al objetivo de busqueda, para luego identificar los estudios primarios, en la

Tabla 5 se listan los 10 estudios primarios identificados para este caso.



Tabla b

Estudios primarios

Articulo

Motivo

EPL1.- “Digital platforms for business-to-business
markets: A systematic review and future research
agenda”

EP2.- “The relationship between technology,
business model, and market in autonomous car
and intelligent robot industries”

EP3.- “Achieving high efficiency and sustainability
through new ventures exploration and exploitation
strategies: Insight from well-established and
emerging technology standards”

EP4.- “Technological innovations and its
influence on the growth of auto component SMEs
of Bangalore: A case study approach”

EP5.- “Constructing marketing decision support
systems using data diffusion technology: A case
study of gas station diversification”

EP6.- “Reliance on major customers and product
market competition”

EP7.- “B2B market segmentation: A systematic
review and research agenda”

EP8.- “Customer concentration and corporate
innovation: Evidence from China”

EP9.- “The impact of the customer relationship
management on the organization performance”

EP10.- “Customers and cash: How relationships
affect suppliers' cash holdings”

Aplicacion de plataformas
digitales para empresas B2B.

Solucién para la concentracion
de mercados, optimizando
modelos de negocio.

Uso de tecnologia para
optimizar estrategias
financieras.

Innovaciones tecnoldgicas
para el desarrollo de las
Pymes.

Sistemas de soporte a la toma
de decisiones empresariales.

Solucién a la concentracién de
mercados, mediante
innovacion de productos.
Diversificacion en empresas
B2B, mediante segmentacion
de mercados.

Concentracion de clientes y su
incidencia en la innovacion.

Sistemas CRM para la gestiéon
empresarial de clientes

Impacto de la concentracion
de clientes en la financiacion
de empresas

Nota. Estudios primarios seleccionados.
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Extraccion de lainformacion

Luego de realizar la lectura completa de cada uno de los estudios primarios, se
procedié con la extraccion de la informacioén, cuya sintesis se muestra a continuacion.

En la publicacién de (Shree, 2021) se hace una sintesis del uso de plataformas
digitales en entornos de negocio Business to Business (B2B), como apoyo a las
actividades inherentes a las empresas e industrias, destaca el uso de marcos
metodolégicos para la adopcion de plataformas digitales, tales como: Difusion de la
Innovacion (DOI) y Tecnologia — Organizacion y Entorno (TOE), como parte de este
estudio se concluye que uno de los factores mas importantes para la adopcién de
herramientas tecnolégicas dentro de la operacion empresarial, es el objetivo que
buscamos alcanzar, en cuanto a la gestion de las relaciones con los clientes, como puede
ser lealtad, concentraciéon de los clientes, entre otros.

En (Yun, 2016) desarrolla un diagrama de bucle causal, basado en las relaciones
dindmicas entre tecnologia, modelo de negocio y mercado. Establece que una
disminuciéon de concentracion de mercados (conjunto de clientes) se puede abordar
desde el cambio de modelos de negocio, uso de productos novedosos y tecnologias
actuales, para lo cual destaca la participacion de los gobiernos y las regulaciones
econémicas.

En (Liu, 2021) se hace un andlisis de las estrategias financieras de explotacion y
exploracion, aplicables al desarrollo empresarial, dichas estrategias dependen del
rendimiento financiero de la organizacion, asi como de los recursos tecnolégicos que
utiliza. Este estudio plantea que la estrategia financiera de explotacion tiene un mejor
desempefio en cuanto a la reduccidon de concentracion de clientes, para ello sugiere
mejorar de forma moderada y sostenible los productos/servicios y uso de tecnologias

actuales, en lugar de adoptar un cambio de comportamiento drastico.
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En la publicacion de (Krishnaswamy, 2014) se hace un estudio a tres PYMES de la
industria automotriz de Bangalore, en las cuales se identifica que el crecimiento
empresarial y diversificacion de mercado, se debe a la introduccion de nuevos productos
e innovacién tecnoldgica, para responder a las necesidades de sus clientes. El estudio
pone de manifiesto que los empresarios toman un papel decisivo a la hora de realizar
innovaciones tecnoldgicas internas, que se traducen en un crecimiento gradual en
términos de empleo, inversion y volumen de ventas.

En (Li, 2014) se analiza un caso de estudio de diversificacion comercial para una
compaiiia petrolera, en la que solo se cuentan con pequefios conjuntos de datos. Este
estudio propone la técnica Mega Trend Diffusion (MTD) para construir un Sistema de
Soportes para la toma de decisiones (DSS), con lo cual se busca diversificar las
operaciones de la empresa estudio de caso, lo cual a su vez permite diversificar los nichos
de mercado. La técnica MTD propuesta hace uso de una red de retro propagacion y una
red bayesiana, el estudio también sugiere utilizar mecanismos de aprendizaje automatico
como clasificadores y redes neuronales.

En (Larkin, 2019) habla de la concentracion de clientes a causa del bajo nivel de
competencia de los productos en el mercado, hace uso del Herfindahl-Hirschman index
(HHI), el cual muestra que cuando la competencia de los clientes es baja, los proveedores
condensan su red de clientes vendiendo a una red menos dispersa, en este estudio se
sugiere promover competitividad de productos en el mercado para reducir la
concentracion de clientes, mediante el uso de tecnologia.

En (Cortez, 2021) se aborda la diversificacion de clientes, mediante la segmentacion
de mercados, para ello define un proceso que consiste en: pre segmentacion,
segmentacion, aplicacion y evaluacion, también sugiere el tipo de variables a utilizarse

para dicha segmentacion, por ejemplo, informacion demogréafica, comportamiento de
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compra, informacién financiera de las empresas. Propone cinco modelos estadisticos que
permiten la segmentacion de mercados: (1) analisis de redes, (2) variables categéricas
para analisis matricial, (3) analisis de conglomerados, (4) analisis de clases latentes, (5)
procedimientos de optimizacion por criterios definidos. Para empresas B2B se han
enfocado los estudios de segmentacion para necesidades de nhegocio como: satisfaccion
del cliente, rendimiento de la fuerza de ventas y rendimiento financiero. En este estudio
se cita el uso de recursos digitales y tecnoldgicos para el acercamiento hacia nuevos
clientes, mediante uso de aplicaciones web, comercio electrénico y medios sociales.

En (Pan, 2020) se investiga el impacto de la concentracion de clientes en lainnovacion
empresarial China, desde un enfoque financiero, se constata que la concentracién de
clientes esté relacionada negativamente con la innovacion empresarial en un pais de
mercado emergente, lo que sugiere que la concentracion de clientes aumenta el riesgo
operativo de un proveedor, ademas, se muestra que el efecto de la concentracion de
clientes en la innovacién empresarial es mas pronunciado en las empresas con una
menor diversificacion del negocio y en las empresas con una menor estabilidad de los
clientes principales. Este estudio sugiere gestionar informacion mediante herramientas
tecnoldgicas, a lo largo de la cadena de suministros, lo cual amplia la gama de
conocimientos, estimulando la innovacién de las empresas.

En (Soltani, 2018) se hace referencia al uso de un Customer Relation Manager (CRM)
para gestionar la relacion de una empresa y sus clientes actuales o futuros, se determina
gue el uso de esta herramienta tecnolégica impacta positivamente en el crecimiento de
ventas. Es importante destacar que el éxito en el uso de esta herramienta depende de la
organizacion y su rendimiento, la gestion de la informacion del cliente, la tecnologia de la

informacion, la capacidad de la organizacion y la orientacion al cliente.
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En (ltzkowitz, 2014) se hace un enfoque del riesgo operativo que representa la
concentracion de clientes, desde un enfoque financiero de las empresas proveedoras,
dicho riesgo afecta a la rentabilidad de la empresa, el tamafio, el apalancamiento, la
capacidad de endeudamiento, la posicion en el mercado de productos, la disponibilidad
de coberturas naturales y otras caracteristicas, como mecanismo para mitigar dicho

riesgo, plantea el manejo de flujo de caja efectivo y alternativas financieras para el efecto.

Caracteristicas del estado del arte

Luego de realizar la revisiéon preliminar de literatura, se contestan las preguntas de
investigacion planteadas, de acuerdo al de detalle que se muestra a continuacion:

OE2-RQ4: ¢ Cuales son las propuestas tecnoldgicas que se han desarrollado para
disminuir la concentracion de clientes en las PYMES?

En la revisién de literatura preliminar, se puede evidenciar el impacto negativo de la
concentracion de clientes en las PYMES, varios de los estudios plantean soluciones
enfocadas en instrumentos financieros (Liu, 2021), (Pan, 2020), (Iltzkowitz, 2014), mejoras
en la cadena de produccién (Krishnaswamy, 2014), (Larkin, 2019) e innovacion
tecnolégica (Shree, 2021), (Yun, 2016), como mecanismos para mitigar el riesgo
operativo que representa dicha concentracion de clientes.

En (Cortez, 2021) se hace referencia al uso de métodos estadisticos para
segmentacion de mercado y diversificacion de clientes. En (Li, 2014) se sugieren
herramientas tecnologicas como Sistemas de Soporte a latoma de decisiones (DSS) para
diversificar la operacion de las empresas y sus nichos de mercado, mientras que en
(Soltani, 2018) define el uso de Customer Relation Manager (CRM) para incremento de

ventas y gestion de clientes.
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OE2-RQ5: ¢Cual es la frecuencia con la que se publican estudios acerca de las
propuestas tecnoldgicas que se han desarrollado para disminuir la concentracién de
clientes en las PYMES?

En la Figura 6 se muestra la frecuencia con la que se publican estudios acerca de
propuestas tecnoldgicas que se han desarrollado para disminuir la concentracién de
clientes, como podemos observar en el 2014 y 2021 existe la mayor cantidad de
publicaciones realizadas. La grafica también muestra las publicaciones por afio y por tipo
de solucion propuesta.

Figura 6

Frecuencia de publicaciones por afio
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Nota. Frecuencia de publicaciones anuales, a partir del 2014. Fuente: Propia

Conclusion del estado del arte
La concentracién de clientes es un tema que cuenta con varios estudios referentes al

impacto financiero y al riesgo operativo que representa para las PYMES. Se identificaron
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estudios que proponen soluciones enfocadas en diversificacion de producto, en
alternativas de financiamiento e incluso la participacion de los gobiernos locales en cuanto
a politicas e incentivos para las PYMES.

En cuanto a propuestas de herramientas tecnoldgicas para disminuir la concentracion
de clientes, pudimos identificar en uno de los estudios, a los Sistemas de Soporte a la
toma de decisiones (DSS) (Li, 2014), el cual hace uso de algoritmos analiticos de datos.
Otra herramienta identificada es la de Customer Relation Manager (CRM) (Soltani, 2018),
la cual, si bien apoya al proceso de ventas, no mitiga el impacto del riesgo de
concentracion de cliente, pues Unicamente permite realizar un enfoque descriptivo de la
situacion comercial de la empresa y la gestion de los clientes.

Luego de la revision de literatura preliminar, se evidencia que no hay muchas
soluciones basadas en analitica de datos para abordar la problematica de concentracion
de clientes, por lo cual se valida plenamente la propuesta de solucion basada en el
desarrollo de un modelo de datos, haciendo uso de analitica, para la prospeccion de

clientes.

Metodologia

Para el presente proyecto se hizo uso de la metodologia Design Science Research,
“Design Science Research (DSR) que es un enfoque de investigacion riguroso que
propone la construccion de artefactos para brindar una solucion util y efectiva a un
problema de un dominio dado. El artefacto debe ser una solucién innovadora a un
problema no trivial. El desarrollo del artefacto implica un ciclo de actividades de disefio,
construccion, evaluacion, que iteran tantas veces como sean necesarias antes que el

artefacto sea finalmente validado y comunicado para su utilizacion” (Tebes, 2019).
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En la Figura 7 se muestran los ciclos de los que se conforma la metodologia Design

Science Research.
Figura 7

Ciclos de Design Science Research
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Nota. Tomado de (Tebes, 2019)

Los ciclos de la metodologia de Design Science que se utilizaron para el presente

proyecto son: Relevancia, Disefio y Rigor.

o Ciclo de Relevancia
- Identificar el Problema
- Identificar la Solucién
e Ciclo de Disefio
- Disefiar Solucién
- Desarrollar Solucion
- Validar Solucién

o Ciclo de Rigor

- Comunicar la investigacion

En la Tabla 6 se muestra la relacion directa entre las fases de la metodologia Design

Research, los objetivos planteados y las preguntas de investigacion (RQ).



Tabla 6

Metodologia Design Science
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Metodologia Design

Science

Objetivos Especificos

Preguntas de Investigacion

Ciclo de Relevancia
-ldentificar el Problema

-ldentificar la Solucién

OEL1: Analizar la situacion actual
de PROING CIA LTDA, a través
de un estudio exploratorio, con el
fin de conocer estado actual del
manejo de la informacion.

OE2: Realizar
factibilidad de wuna propuesta

un estudio de
tecnologica enfocada en la
disminucion de concentracién de
clientes en las PYMES, mediante
literatura

una revisibn de

preliminar

OE1-RQ1: ¢Cuales son las causas que han
determinado que la facturacion de PROING
CIA LTDA dependa altamente de un
segmento reducido de clientes?

OE1-RQ2: ¢Cudales son los efectos que
PROING ha determinado como ¢ Cudles son
los efectos que PROING ha evidenciado
como consecuencia de la alta dependencia
de un segmento reducido de clientes?
OE1-RQ3: ¢De qué fuentes de informacion
PROING para la

decisiones?

dispone toma de
OE2-RQ4: ¢ Cuéles son las propuestas
tecnologicas que se han desarrollado para
disminuir la concentracion de clientes en las
PYMES?

OE2-RQ5: ¢,Cual es la frecuencia con la que
se presentan estudios acerca de las
propuestas tecnoldgicas que se han
desarrollado para disminuir la concentracion

de clientes en las PYMES?

Ciclo de Disefio
- Disefiar Solucién
-Desarrollar Solucién

-Validar Soluciéon

OES3: Implementar un modelo de
gestion de datos, que permita
llevar a cabo una adecuada
prospeccion de clientes, mediante
uso de analitica de datos.

OE4:

gestion de datos, a través de un

Evaluar el modelo de

juicio de expertos.

OE3-RQ6: ¢, Cuél es la metodologia, la
técnica y herramienta, mas recomendada,
para desarrollar un modelo basado en
analitica, que apoye la prospeccion de
clientes?

OE3-RQ7: ¢ Cémo seleccionar el conjunto
de datos para un modelo basado en
analitica, que apoye a la prospeccion de
clientes?

OE4-RQ8: ¢ Los datos obtenidos del modelo
desarrollado, permiten una adecuada

prospeccion de clientes potenciales?
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Metodologia Design

Objetivos Especificos

Preguntas de Investigacion

Science
OE4-RQ9: ¢Cual es el nivel de aceptacion
del modelo planteado para el estudio de
caso, de acuerdo al juicio de expertos?
Ciclo de Rigor Este ciclo se sustenta mediante la publicacion del presente proyecto de titulacion.

Nota. Modelo Design Science relacionado con los objetivos especificos y preguntas de

investigacion del presente proyecto.

En la Tabla 7 se especifican las técnicas de investigacion que se utilizaron en cada

ciclo de la metodologia Design Science.

Tabla 7

Técnicas de Investigacion

Ciclos de la
Metodologia
Design Science

Objetivos
Especificos

Técnica de Investigacion

Ciclo de

Relevancia

o |dentificar el
Problema.

e |dentificar la
Solucién

OE1l

Estudio exploratorio

OE2

Revision de literatura preliminar

Ciclo de Disefio

e Disefar Solucién

e Desarrollar
Solucién

e Validar Solucién

OES3

CRISP DM

OE4

Juicio de expertos

Ciclo de Rigor

Este ciclo se sustenta mediante la publicacién del
presente proyecto de titulacion.

Nota. Métodos que se aplicaran en cada ciclo de la metodologia Design Science.
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Capitulo 1l

Marco Teodrico Referencial

La fundamentacién tedrica se encuentra en concordancia con la hipétesis, para ello
se realizé una categorizacién de variables del problema, con la finalidad de investigar

cada categoria y explicar las variables dependientes e independientes del tema de

estudio.
Variable Dependiente: Prospeccion de clientes.
Variable Independiente: Modelo de gestién de datos.

Con base a estas variables y a su categorizacion se detalla el marco teérico referencial

necesario para la realizacion del presente proyecto.

Categorizacién de las variables

En la Figura 8, se representa la jerarquizacién de las variables dependiente e
independiente.

Figura 8

Categorizacion de las variables
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Fundamentacion de la Variable Independiente

Tecnologias de la Informacién y Comunicacion

Se definen como la forma de conseguir nuevas realidades comunicativas, mediante
el uso de sistemas de informaticos, la microelectrénica y las telecomunicaciones (Cabero,
1998). Otra definicion que se puede citar es “Tecnologias para el almacenamiento,

recuperacion, proceso y comunicacion de la informacion” (Belloch, 2012).

Inteligencia de Negocios

Es un conjunto de mecanismos para generacion y gestion del conocimiento, mediante
el almacenamiento, modelado y gestion de datos (Ahumada-Tello, 2011).

Estas estrategias se fundamentan en la gestion del conocimiento y permiten tomar
decisiones dentro de una empresa, de modo que pueda marcar una ventaja competitiva,
donde el valor agregado a los servicios y/o productos sean consecuencias de estas
acciones, que desarrollan eficiencia productiva y eficacia en su funcionamiento, estas
ventajas dificilmente podran ser replicadas por aquellas empresas que no han definido

estos procesos o estrategias (Ahumada, 2015).

Arquitectura en Inteligencia de Negocios
De acuerdo a (Lozada, 2018) la arquitectura de una plataforma de inteligencia de
negocios, que se visualiza en la Tabla 8, estd conformada por diferentes componentes

en cada una de sus fases.
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Tabla 8

Arquitectura de Inteligencia de Negocios

FASE COMPONENTES

Origen de los datos Cubos, bases de datos, ERP, sistemas legados,
archivos planos, archivos XML.

Proceso de Extraccion, Fuentes heterogéneas, de las cuales se escogen los

Transformacién y Carga campos que se van a utilizar, se realizan las

(ETL) modificaciones necesarias y se selecciona el sitio de
almacenamiento.

Repositorio de datos Repositorio que almacena los datos transformados,
representados visualmente en modelos, tablas y
dimensiones

Acceso La interface de acceso al usuario, permite interactuar
con los datos, para visualizar los datos de forma
gréfica.

Nota. Tomado de (Lozada, 2018)

En la Figura 9 se ilustran los elementos que intervienen en la arquitectura de
inteligencia de negocios.
Figura 9

Arquitectura de Inteligencia de Negocios
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Herramientas de Inteligencia de Negocios

Haciendo referencia a (Lozada, 2018) se citan las siguientes herramientas, sobre las
cuales se apoya la inteligencia de negocios:
Sistemas de Soporte a latoma de decisiones (SSD)

Son herramientas informéticas de inteligencia de negocios, que disponen de una serie
de informes predefinidos, que permiten generar, estimar, comparar y evaluar diferentes
alternativas sobre las cuales se toman decisiones. Los SSD presentan informacion de

manera estadistica y estética, ya que no es posible manipular los datos.

Datamart

El Datamart es una base de datos relacionada con un area especifica del negocio,
cuenta con una estructura éptima que permite analizar la informacion desde diferentes
perspectivas que inciden en la operacion de dicha area de negocio. Un datamart puede
ser alimentado desde diferentes fuentes de datos, incluidas las bodegas de datos.

Los datamarts cuentan con estructuras efectivas para el analisis, sus principales
ventajas son: escaso volumen de datos, consultas rapidas mediante sentencias SQL
sencillas, facilidad en el acceso y validacion de los datos.

Datawarehouse

Una bodega datos se caracteriza por los procesos de limpieza e integracion de la
informacion que proviene de una o varias fuentes, el manejo de la informacién
almacenada en el datawarehouse se realizara de acuerdo a las necesidades que existan
para apoyar a la toma de decisiones oportunas y eficientes.

Los componentes de un almacén de datos son:

e Fuentes de datos de produccién

e Extraccion de datos y conversion



48

e El gestor de la base de datos del datawarehouse
e La administracion del almacenamiento de datos

e Herramientas de inteligencia de negocios

Metodologias para Inteligencia de Negocios

Se destacan dos metodologias para el desarrollo de un Datwarehouse, como parte de
la Inteligencia de Negocios: Kimball e Inmon (Rivadeneira, 2014).
Metodologia de Kimball

Kimball es una metodologia disefiada para acceso y explotacién de datos de forma
agil y sencilla, de modo que no se precisa de usuarios especializados para el efecto. El
disefio y construccion del datawarehouse parte de un Datamart para un area especifica,
haciendo una construccién Bottom- up. Trabaja con modelado de bases de datos
dimensional, no normalizado (Bustos, 2013). En la Figura 10 se muestra la arquitectura
Kimball.
Figura 10

Arquitectura Kimball
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Metodologia de Inmon

Inmon corresponde a una metodologia para disefiar una bodega de datos, que se
alimenta de la informacién de diferentes areas de una organizacién, se orienta hacia el
almacenamiento de grandes volumenes de datos, pretende evitar la redundancia, por lo
cual sus datos se presentan en tercera forma normal, simplificando la consulta y
mantenimiento de la informacion (Rivadeneira, 2014).

La arquitectura de la metodologia Inmon se muestra en la Figura 11. El disefio del
datawarehouse incluye a toda la organizacion, haciendo una construccién Top-Down,
comenzando por un datawarehouse completo, esta metodologia se fundamenta en bases
de datos relacionales (Bustos, 2013).

Figura 11

Arquitectura Inmon
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Analitica de Datos

Es una ciencia que permite analizar datos, descubrir patrones y comportamientos, que
generan conocimiento para apoyar la toma de decisiones, optimizando procesos en el
entorno en donde se producen dichos datos (Aguilar, 2018).

La analitica datos utiliza técnicas, herramientas y habilidades relevantes para obtener
valiosa informacion sobre las futuras practicas, convirtiéndose en un recurso empresarial
exhaustivo y detallado, que identifica el tipo de datos a analizar, los recopila y los organiza
en los conjuntos apropiados mediante técnicas estadisticas y algoritmos. También abarca
la limpieza de datos para entregar el andlisis exacto segun el cual se pueden tomar las
decisiones apropiadas. Cuando estos datos se encuentran a una forma utilizable, se
aplica un proceso algoritmico 0 mecénico mediante procesos estadisticos o algoritmos
de aprendizaje automatico, comparando los distintos conjuntos de datos para obtener
informacion clave que dé respuestas a los problemas que se buscan resolver. Luego de
este proceso, se representan los datos en una forma que puede entenderse
adecuadamente para el beneficio del negocio. La analitica de datos también implica la
creacion de modelos cuantitativos, que son construidos a partir de diferentes variables,
para identificar oportunidades de negocio, apoyar a la toma de decisiones y mejorar la

competencia de las empresas en un mercado saturado (Jones, 2019).

Técnicas de Mineria de datos

La mineria de datos permite la construccidon de modelos analiticos que ajusta y
relaciona las variables involucradas para proporcionar conocimiento, por tanto, es
importante la eleccion del modelo y el ajuste del mismo a los datos de interés (Riquelme
J., 2006). Entre las principales técnicas para mineria de datos tenemos a los modelos

predictivos y modelos descriptivos.
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Modelos predictivos

Son mecanismos que predicen el comportamiento de un individuo, partiendo de los
datos de entrada se obtiene una prediccién como salida, una calificacion alta es indicativo
de una alta probabilidad de que el individuo presente el comportamiento predicho. Las
principales técnicas para realizar andlisis predictivo se segmentan en dos grandes
grupos: Técnicas de regresion y técnicas de aprendizaje computacional (Espino, 2017),
en la Figura 12 se muestra dicha clasificacion.
Figura 12

Técnicas para Modelos Predictivos
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Nota. Tomado de (Espino, 2017)
Regresion Lineal

La regresion lineal corresponde a una técnica estadistica, que hace uso de datos
aleatorios para determinar relaciones entre variables y realizar predicciones. La precision
y la exactitud del modelo, son directamente proporcionales a la cantidad de datos de la

muestra (Fassler, 2018).
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Andlisis de Supervivencia

Un analisis de supervivencia, hace referencia al andlisis del tiempo de seguimiento
(T) de una observacion hasta que ocurre un evento predefinido, los métodos mas
utilizados son: Kaplan Meier y el andlisis de riesgos proporcionales de Cox (Salinas,
2008).
Arboles de clasificacion y regresion

Son estructuras de datos en forma de arbol, que generan reglas para la clasificacion,
explicando el comportamiento de una variable en relacion a otras, facilmente traducibles
a reglas de negocio. Estas técnicas son utilizadas para analisis predictivo y de
clasificacion (Fassler, 2018).
Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales (NNA) es uno de los métodos mas utilizados en
machine learning y puede ser implementado de varias maneras, empezando desde un
esquema basico, con una red neuronal de una sola capa, es decir, cuenta con una sola
capa de neuronas intermediarias, que se denomina capa oculta, matematicamente se

define la funcién de salida como y(x), y x son los valores de entrada.
n
y(x) = g(z wix; — 6;)
i=0

Donde los parametros w son los pesos, que afectan a las entradas, y 6 es el umbral o
sesgo de la entrada i (Tornero, 2017).
Maquina de vectores de Soporte

Es una técnica de aprendizaje que hace uso de un espacio de hipétesis lineales, que

permite entrenar maquinas de aprendizaje lineal, mediante clasificacion y regresion, por
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ejemplo, clasificacion de imagenes, clasificacién de patrones, identificacién de funciones,

entre otras (Resendiz, 2006).

Naive Bayes

Naive Bayes es un clasificador de probabilidades, que proporciona una mejor
precision para datos en tiempo real, opera a partir de una pequefia cantidad de datos de
entrenamiento, de los cuales aprende y predice la clase de la instancia dada (Mosquera,
2018).
K —means

K — means es un algoritmo de clustering, el cual toma un valor k que corresponde al
namero de clusters que se formaran, el algoritmo selecciona un nimero k de elementos
en forma aleatoria, los cuales representan el centroide o media de cada clUster, cada uno
de los objetos es asignado a un cluster, luego realiza varias iteraciones hasta que el valor
de la media no cambia. El algoritmo utiliza una medida de similitud basada en el error
cuadratico, el cual representa la menor distancia entre los elementos y el centro del
cluster, el objetivo de K — means es el de minimizar dicho error cuadratico. La medida de

similitud corresponde a la distancia entre el objeto y la media de un cluster.

Metodologias empleadas en mineria de datos

Las principales metodologias, para el desarrollo de proyectos de mineria de datos
son:KDD, SEMMA, CRIPS — DM y Catalyst (Moine J., 2011).
KDD

KDD (Knowledge Discovery in Database) define las principales etapas para proyectos
gue buscan explotar la informaciéon (Moine J. M., 2011), en la Figura 13 se muestran las

fases de esta metodologia.
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Figura 13

Fases del proceso de KDD
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Nota. Tomado de (Eckert, 2013)
SEMMA

SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model and Acces) es la metodologia propuesta
por SAS Institute Inc, la cual permite comprender, organizar, desarrollar y mantener
proyectos de mineria de datos, ayudando a solucionar los problemas y objetivos

empresariales, consta de cinco fases mostradas en la Figura 14.



Figura 14

Fases de la metodologia SEMMA
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ASSESS

e Evaluacion,
medidas y
reportes

CRISP - DM (Cross — Industry Standard Process for Data Mining) proporciona

lineamientos para los proyectos de mineria de datos, en la figura 15 se muestran las fases

de esta metodologia (Gujrat, 2014).
Figura 15
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CATALYST

Catalyst es una metodologia conocida como P3TQ (Product, Place, Price, Time,
Quantity) que plantea la formulacién de un modelo de Negocio y un modelo de explotacion
de la informacion, en los cuales se establecen acciones, se evallan los resultados y se
definen los siguientes pasos, lo cual proporciona flexibilidad (Moine J., 2011).

En la Tabla 9 se muestra una comparacion de las diferentes metodologias citadas.
Tabla 9

Comparacién metodologias para mineria de datos

FASES KDD CRISP - DM SEMMA CATALYST
Analisis y | Comprension Comprension Modelado  del
comprension del | del dominio de | del negocio negocio
negocio aplicacion
Seleccion y | «Crear el | = Entendimiento | « Muestreo Preparacion
preparacion de conjunto de | de los datos » Comprension | d2 los datos
los datos datos = Preparacion = Modificacion
sLimpieza v de los datos
pre
procesamiento
de los datos

sReduccion vy
proyeccion de

los datos
Modelado =Determinar la Modelado Modelado | Seleccion  de
tarea de herramientas y
mineria modelado
=Determinar el inicial
algoritmo de
mineria
=Mineria de
datos
Evaluacion Interpretacion Evaluacian Valoracion | Refinamiento
del modelo
Implementacion Utilizacion  del Desplizgue Comunicacion
nUevo
conocimiento.

Nota. Tomado de (Moine J. , 2011)
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Modelo de gestién de datos

“La gestidén de datos se refiere a la practica profesional de construir y mantener un
framework para la ingesta, almacenamiento, extraccion y archivado de los datos
esenciales para la empresa moderna. La gestion de datos es la columna vertebral que
conecta todos los segmentos del ciclo vital de la informacién” (Pearlman, 2019).

Actualmente la gestion de la informacion conlleva al uso de modelos y técnicas de
mineria de datos para obtener conocimiento, utilizando técnicas de reconocimiento de
patrones, redes neuronales, logica difusa, algoritmos genéticos, entre otras técnicas

avanzadas para el analisis de datos (Gonzalez, 2008).

Fundamentacion de la variable independiente

Empresa

Es una organizacién en la cual se producen y se comercializan bienes y servicios
necesarios para satisfacer necesidades, cuyo principal objetivo es la obtencién de
rentabilidad econdmica. La estructura de una empresa estd compuesta por
departamentos, los cuales tienen funciones especificas e interrelacionadas entres si, los
departamentos que generalmente se encuentran en una empresa son los departamentos

de administracion, financiero, comercial y de personal (Nafiez, 2019).

Administracién Comercial

Dentro de la estructura de la administracibn de una empresa, encontramos la
Administracion Comercial, la cual gestiona los recursos disponibles para lograr un objetivo
de ventas. La administracion comercial utiliza herramientas y técnicas para aprovechar

los recursos (humanos, financieros, materiales y tecnoldgicos), que permita la
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organizacion, planificacion, direccion y control de la estabilidad y el crecimiento de las

organizaciones(Riquelme M. , 2018).

Proceso de Ventas

Las ventas son un proceso sistematico que parte de la ubicacién o identificacion del
cliente a ser contactado (Navarro, 2012). Dentro de las fases del proceso de ventas
encontramos: prospeccion, presentacion, estudio de necesidades, andlisis de soluciones,
propuesta, acuerdo y cierre, tal como se muestra en la Figura 16.
Figura 16

Proceso de Ventas

Estudio de Andlisis de
Prospeccidn Presentacion . las Propuesta Acuerdo Cierre
necesidades 3
soluciones

Nota: Fases del proceso de ventas. Tomado de (Navarro, 2012).

Prospeccion de clientes

La prospeccién de clientes corresponde a la primera fase de las ventas consultivas,
gue consiste en la busqueda sistémica y organizada de nuevos clientes potenciales, a los
cuales se denominan prospectos. El objetivo de la prospeccién es encontrar un conjunto
de prospectos, a los cuales se deben contactar de forma sistematica para convertirlos en
clientes (Olivier, 2020). Para localizar un prospecto se recurre a fuentes de informacion
externas como bases de datos, directorios de empresas, revistas especializadas,
encuestas, sondeos. Luego de ubicar los prospectos se debe realizar una segmentacion
de los mismos para realizar una valoracion de la necesidad de contratar el servicio, poder
de compra, lealtad. Por dltimo, dentro de esta fase, se da prioridad a aquellos que se

puedan atraer a corto plazo (Navarro, 2012).
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Capitulo IV

Disefio y Construccion de la Solucion

Para dar solucion a la problematica identificada en Proing Cia Ltda. se plantea un
modelo basado en analitica de datos que aportara a la disminucién de la concentracién
de clientes, la prospeccion de los mismos y a mediano plazo la consecuente
diversificacion de su cartera.

Para el desarrollo del presente modelo, se hizo uso de la técnica analitica de
clustering K-means, la cual corresponde a una técnica predictiva de machine learning, no
supervisada, que permite clasificar y extraer perfiles de comportamiento o clases, lo cual
solventa la necesidad del presente proyecto, para identificar y clasificar a un conjunto de
cuentas, como potenciales clientes de negocio.

Para el desarrollo del modelo analitico, se us6 R y RStudio de acuerdo a las
recomendaciones encontradas en (Bohanec, 2016).

De acuerdo con (Meire, 2017), para el desarrollo de modelos comerciales de
prospeccion, basados en analitica de datos, se recomienda el uso de fuentes externas.
Para este caso se hizo uso de fuentes gubernamentales, que cuentan con informacién
financiera de las diferentes empresas, dentro de las cuales se analizara el perfil financiero
para identificar clientes potenciales, que puedan ser prospectados por Proing Cia Ltda.

Por otro lado, para la seleccion de la metodologia de analitica de datos (Moine J. M.,
2011) recomienda identificar el punto de partida del proyecto a desarrollarse,
dependiendo del escenario es posible hacer uso de CRISP DM, SEMMA o Catalyst. Para
la presente investigacion, el punto de partida es un Escenario donde se aborda una
situacion organizacional utilizando mineria de datos, para buscar patrones y relaciones

gue puedan aportar a dicha situacién. Para este tipo de escenarios, (Moine J. , 2011)
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recomienda el uso CRISP DM, la cual fue seleccionada. Las fases de la metodologia
CRISP DM utilizadas en el presente proyecto, se muestran en la Figura 17.
Figura 17

Fases CRISP DM aplicadas en el proyecto

(1) 12} (3) (21 (3]
Comprension Entendimiento Preparacion Modelado Validacion
del negorcio de los datos de los datos

La dltima fase de validacion, se desarrolla por completo en el Capitulo V.

Comprension del Negocio

El caso de estudio corresponde a una PYME que maneja un modelo de negocio
Business to Business (B2B)?; es decir, se caracteriza por contar con ciclos de venta de
mediano y largo plazo y montos de venta altos en un numero de clientes reducido; por
tanto, la prospeccion representa un proceso de gran valor, de modo que se puedan ubicar
clientes potenciales, desarrollar ventas consultivas y cierre de proyectos; lo que en
definitiva significaria el aumento de la cartera de clientes (Flecha, 2020).

Una vez analizada la problematica, podemos concluir que, debido a la naturaleza del
negocio B2B, actualmente PROING CIA LTA, cuenta con una facturacion reducida en tres
principales clientes, con lo cual no es posible hacer uso de estos datos para definir un

modelo analitico de prospeccidén, es necesario recurrir a fuentes externas y a la

2 Business to Business (B2B) es un modelo de negocio donde una empresa vende a otras empresas.
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experiencia de perfiles comerciales, con cuya informaciéon podamos definir un modelo

analitico de datos formal y valido, aplicable a la prospeccion.

Entendimiento de los datos
En empresas B2B, proveedoras de soluciones tecnoldgicas existen parametros que
orientan la prospeccion. De acuerdo a (Meire, 2017) algunas variables que se consideran
para la prospeccién son:
e Ubicacion geogréfica
e Vertical de negocio
e Ingresos Anuales
e Utilidad neta
¢ Variables que afectan a la vertical de negocio
Normalmente la prospeccién de clientes se hace con base en la intuicién, algunas de
las variables citadas se usan de forma aislada, en el presente proyecto se desarrolla un
modelo de datos K-means que interrelaciona estas variables, para identificar clientes

potenciales.

Ubicacion Geografica

Corresponde a la ubicacion de la empresa, dentro de una regién del pais, para el
presente proyecto se consideraron tres ubicaciones geograficas, Pichincha, Guayas y
resto del pais (Tabla 10), ya que bajo esta segmentacion se definen valores relevantes

para el desarrollo del modelo.
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Tabla 10

Variables para Ubicacién Geogréfica

Ubicacion Geografica
Pichincha

Guayas

Resto del pais

Nota. Tomado de (EKOS, 2020)

Vertical de Negocio

La vertical de negocio, corresponde a la actividad comercial o de produccion, a la que
se dedica la empresa, para este caso, hicimos uso de las verticales de negocio que
contribuyen con mayor porcentaje al PIB, de acuerdo al andlisis de EKOS 2020, donde
se analizan a las siete principales actividades que sustentan la economia del pais, de
acuerdo a lo indicado en la Figura 18.
Figura 18

Verticales de negocio

Participacion de Verticales de negocio o sector
productivo en el PIB

= Manufactura

= Comercio

= Servicios de Salud
Petréleos y minas

= Construccion

m Agricultura y Pesca

m Transporte

m Otras actividades

Nota. Participacion en el PIB de las verticales de negocio, tomado de (EKOS, 2020)
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Como se puede observar en el Figura 18, los sectores productivos con mayor
participacién en la economia del Ecuador son manufactura, comercio, servicios de salud,
petréleos y minas, construccion, agricultura y pesca y transporte, por tanto, son los

sectores productivos seleccionados para el desarrollo del presente modelo.

Ingresos Anuales

Los ingresos anuales corresponden al volumen de facturacion registrado en las
diferentes empresas que se analizaron como potenciales clientes, en este caso tomamos
los datos del ranking de EKOS 2020, mismo que hace uso de la informacion tomada de

la Superintendencia de Compafiias Ecuador.

Utilidad neta
Corresponde a la utilidad bruta menos los impuestos causados por la empresa en el
afio de andlisis, este dato es importante, ya que la probabilidad de inversién en tecnologia,

esta directamente relacionada con la utilidad neta de la empresa.

Variables que afectan ala vertical de negocio

Se toma como dato relevante la recesiéon econémica por ubicacion geogréfica, asi
como por vertical de negocio, de acuerdo a lo indicado en las tablas 11y 12.
Tabla 11

Recesion econdémica por ubicacion geografica

Ubicacién Geogréfica Caida de ventas
Pichincha 26%
Guayas 14%
Resto del pais 19%

Nota. Tomado de (EKOS, 2020)



64

Tabla 12

Recesidén econdémica por vertical de negocio

Vertical de negocio Caida de ventas
Manufactura 10%
Comercio 20%
Ensefianza y Servicios de 10%
Salud

Petréleo y minas 10%
Construccion 20%
Agricultura y Pesca 10%
Transporte 10%

Nota. Tomado de (EKQOS, 2020)

Los datos correspondientes a Ingresos Anuales, Utilidad Neta y Variables que afectan
a la vertical de Negocio, estan contenidos en el set de datos utilizados para el desarrollo

del modelo analitico, cuyo detalle se especifica en la seccién Modelado.

Preparacion de los datos
Para preparar los datos de entrada del modelo K-means procedemos con: (1)

Seleccion de los datos, (2) Construccion del set de datos.

Seleccion de los datos

Los datos con los cuales se construyd el modelo analitico para la prospeccion de
clientes de Proing CIA. LTDA., corresponde a informacion financiera del afio 2020 de
(EKOS, 2020), la cual a su vez consolida la informacion de la Superintendencia de
Compaifiias, se tomé esta informacion, ya que es la que se tiene disponible a la fecha del
desarrollo del presente proyecto, y son las fuentes a las que se remiten las areas

comerciales de las empresas.
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Se eligieron las verticales de negocio, mostradas en la Tabla 13, las cuales aportan
mayormente al PIB, pues de acuerdo a (EKOS, 2020) en estas verticales se espera un
mayor dinamismo en la economia para huevas compras y contrataciones.

En la Tabla 13 se muestra que, para el caso de la vertical de Manufactura y Comercio
por su diversidad, se subdivide en Sectores.

Tabla 13

Sectores y subsectores para el modelo analitico

Vertical de negocio Sector
Agroindustria
Industria de alimentos y bebidas
Manufactura Farmacéutica
Insumos y materiales de
construccién

Retail
Comercio Automotriz
Comercio alimentos y bebidas

Comercio Comercio productos farmaceuticos
Venta de electrodomésticos
Venta de combustibles

Ensefianzay

Servicios de Salud

Petréleo y minas

Construccion

Agriculturay Pesca

Transporte

Nota. Tomado de (EKOS, 2020)

En la Tabla 14 se detallan las variables que se utilizaron en el desarrollo del presente

modelo.
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Variables para desarrollo del modelo de clusterizacién

Variables

Nomenclatura

Vertical de negocio

Sector

Subsector

Empresa

Ubicacidn geografica
Ingresos anuales

Utilidad bruta

Impuestos causados
Utilidad neta

Caida en ventas por ubicacién
geogréfica

Caida en ventas por sector

VERTICAL DE
NEGOCIO
SECTOR
SUBSECTOR
EMPRESA
UbicGeografica
IngresosAnuales
UtilidadBruta
ImpCausados
UtilidadNeta
CvUbicacGeogr

CvPorSector

Nota. Variables para desarrollo de K-means

Construccion del set de datos

Los datos se encuentran consolidados en un archivo de texto, para el uso de los

mismos, se consolidd la informacién en un set de datos en Excel, en la Tabla 15 se

detallan los campos utilizados.
Tabla 15

Formato de los datos a modelarse

Campos Nomenclatura Tipo de dato Detalle

Vertical de VERTICAL “‘Cadena de Nombre de la vertical a la

negocio caracteres” gue pertenece la empresa

Sector SECTOR “Cadena de Sector dentro de la vertical
caracteres”

Subsector SUBSECTOR “Cadena de Subsector dentro de la
caracteres” categoria sector

Empresa EMPRESA “Cadena de Nombre de la empresa,
caracteres” fuente Ekos 2020

Ubicacion UBICACION “Cadena de Ubicacioén de la empresa, de

geogréfica GEOGRAFICA  caracteres” acuerdo a Tabla 13

Ingresos IngresosAnuales “Numérico” Valor en millones de

anuales dolares, fuente Ekos 2020

Utilidad bruta UtilidadBruta “Numérico” Valor en millones de

doélares, fuente Ekos 2020
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Campos Nomenclatura Tipo de dato Detalle

Impuestos ImpCausados “Numeérico” Valor en millones de
causados dolares, fuente Ekos 2020
Utilidad neta UtilidadNeta “Numérico” Valor en millones de

Caida en ventas CvUbicacGeogr “Numérico”
por ubicacion

geogréfica

Caida envetas  CvPorSector “‘Numérico”
por sector

dolares, campo calculado
Valor en porcentaje, fuente
Ekos 2020

Valor en porcentaje, fuente
Ekos 2020

Nota. Detalle de los datos utilizados en el modelo.

Modelado

El modelo se desarrollé6 mediante la técnica de clusterizacién K—means.

Carga de set de datos

Se cargé el set de datos, el cual esta conformado por 498 observaciones y 11

variables, de las cuales 5 son variables nominales y 6 son variables numéricas, de

acuerdo al detalle mostrado en la Tabla 16.

Tabla 16

Variables del set de datos

Variable Nomenclatura Tipo de
Variable
Vertical de negocio VERTICAL Nominal
Sector SECTOR Nominal
Subsector SUBSECTOR Nominal
Empresa EMPRESA Nominal
Ubicacion geografica UBICACION GEOGRAFICA  Nominal
Ingresos anuales IngresosAnuales Numeérica
Utilidad bruta UtilidadBruta Numeérica
Impuestos causados ImpCausados Numeérica
Utilidad neta UtilidadNeta Numeérica
Caida en ventas por CvUbicacGeogr Numeérica
ubicacién geogréafica
Caida en vetas por CvPorSector Numeérica
sector

Nota. Detalle de las variables definidas para el modelo de clusterizacion
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En la Figura 19 se muestra la vista en RStudio, luego de importar el set de datos

inicial.

Figura 19

Set de datos para el modelo K-means

Q] Untitled1*

SECTOR...1

COMERCIO
COMERCIO
COMERCIO
COMERCIO
MAMNUFACTURA
COMERCIO
TRANSPORTE
TRANSPORTE

[T R - " B -~ ¥V R VR

COMERCIO

DATASET_PROSP

er

SECTOR...2

RETAIL

COMERCIO ALIME...

COMERCIO ALIME...

Salud

Agroindustria

COMERCIO DE VEH...

TRASPORTE Y LOG

TRASPORTE Y LOG

Salud

@] Untitled2

SUBSECTOR

Pescado, crustacen..
Industria y comeri...

Industria y comeri...

Centros médicos y...
Conservas Fabricac...
Comercio de venic...
Transporte y Logist...
Transporte y Logist...

Centros médicos y...

s o
WINREP SA GUAYAS
VIMLITORAL 54 GUAYAS
VIMESA SA PICHINCHA
VERIS GUAYAS
VECOMSA PICHINCHA
VALLEIO ARALID PICHINCHA

UNITED PARCEL SERV... PICHINCHA
UNITED AIRLAINS FICHINCHA

UMNICFKEM SA GUAYAS

INGRESOS
AMNUALES
57.60
11.18
2349
50.22
54.87
162.70
20.96
18.28

6.33

UTILIDAD
BRUTA

142
Q.60
0.96
2.85

2.29

047
1.7

0.66

=0

IMPUESTOS uTiL
CAUSADOS MNETA

Nota. Vista data set cargado, desde RStudio. Fuente: Propia.

Librerias para correr K-means

Para ejecutar K-means, son necesarias las librerias: tidyverse, cluster, factoextra,

NbClust y tidyr, en la Figura 20 se muestran las librerias instaladas en RStudio.

Figura 20

Librerias instaladas

ipak <- function(pkg){

"factoextra”, "NbClust”,"tidyr")

+ new.pkg <- pkal!(pkg %in% installed.packages()[, "Package"])]
+ if (length(new. pkg))
+ install. packages(new.pkg, dependencies = TRUE)
- sapply(pkg, require, character.only = TRUE)
+ i
-3
> packages <- c({"tidyverse”,"cluster”,
> fpak(packages)
tidyverse cluster factoextra NbClust tidyr
TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE

r

Nota. Instalacion de las librerias necesarias para correr K — means en RStudio
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Cambio de variable para la identificacién de cada fila

Se hizo un cambio de identificacion al nombre de cada fila, es decir, en lugar que la
identificacion sea una numeracion consecutiva, se colocan los nombres de los posibles
clientes — empresas (ver Figura 21); esto permite la trazabilidad de los nombres, ya que
al normalizar el set de datos, se deben eliminar las columnas con variables nominales,
toda vez que la normalizacion acepta Unicamente variables numéricas, este cambio lo
realizamos con la funcién rownames: rownames(df)<-c()
Figura 21

Filas identificadas con el nombre de la empresa

@] Untitled1* @] Untitled2* DATOSF df
SECTOR...1 SECTOR...2 SUBSECTOR EMPRESA EES':GA:A?I@A :QNI‘:;LT:LSI?SS g;:}l_.lriAD

INDUSTRIAS LACTEAS TO... [MANUFACTURA | Agroindustria Productos Lacteos INDUSTRIAS LACTEAS...  PICHINCHA 158.71
LACTEOQS SAN ANTONIO CA BAAMUFACTURA - Agroindustria Productos Lacteos LACTEOQS SAN ANTON...  PICHINCHA 98.10
REYLACTEOQS CL BIAMUFACTURA  Agroindustria Productos Lacteos REYLACTEQS CL FICHINCHA 85.76
EMPRESA PASTEURIZADO... BAAMUFACTURA  Agroindustria Productos Lacteos EMPRESA PASTEURIZ... | PICHINCHA 80.03
ALPINA PRODUCTOS BVAMUFACTURA  Agroindustria Productos Lacteos ALPINA PRODUCTOS PICHINCHA £3.74
CORPABE 5A BAAMUFACTURA  Agroindustria Productos Lacteos CORPABE SA FICHINCHA 63.36
EL ORDENC SA JVMANUFACTURA | Agroindustria Productos Lacteos EL ORDENO SA FICHINCHA 4318
NUTRITON CIA LTDA RAAMUFACTURA  Agroindustria Productos Lacteos MNUTRITOM CIA LTDA FICHINCHA 32.85

FLOPRALP SA BVAMUFACTURA  Agroindustria Productos Lacteos FLOPRALP 5A FICHINCHA 27.35 -

3

Nota. Dataset luego de cambiar identificacién de cada fila con el comando rownames

Preparacion del Set de datos

Para trabajar con el set de datos, es necesario escalar o normalizar, de modo que
cada variable tenga el mismo peso, adicional se retiraron las variables nominales,
correspondientes a las 5 primeras variables, es decir, el set de datos estd compuesto de

6 variables numéricas. En la Figura 22, se indica el codigo para normalizacion.
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Figura 22

Caodigo para normalizar los datos

= #Preparacion del Dataset
> df<- DATOSF
> #Escalar o Normalizar el dataset
- df.scale <- as.data.frame(scale{df[,6:11])) #normalizar datos
= df.scale

Ingresosanuales UtilidadBruta ImpCausados UtilidadNeta CwvuUbicacGeogr
1 0.496056667 -0.262248275% -0.313264305 -0,242520560 1.0289058
2 0.110747461 0.388474707 0.377772666 0.382727107 1.0289058
3 0.032299752 -0.300553245% -0.313264305 -0.290394690 1.0289058

En la Figura 23 se visualiza el set de datos normalizado en RStudio.

Figura 23

Dataset normalizado

RStudio
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
o - OR 3" - Go to file/function ~ Addins ~
@ Untitled1* @] Untitled2* dfscale DATOSF df
Filter
- INGRESOS UTILIDAD IMPUESTOS UTILIDAD E:IE(;EI@N CV POR
AMNUALES BRUTA CAUSADOS META FET SECTOR
INDUSTRIAS LACTEAS TOMI SA 0.496056867 -DZezz4E828 -0.313936225 -0.242320360 10258058 -0.2129033
LACTEOS SAN ANTONIO CA 0.110747461 0355347471 0375825650 0382727107 1.0252058 -0.2129033
REYLACTEQS CL 00322997352 -0,30055324 -0.313856225  -0.280324620 10289038 -0.2129033
EMPRESA PASTEURIZADORA QUITO -0,00412853% 018517683 -0189118384  -0.180228512 10258058 -0.2129033
ALPINA PRODUCTOS -0,107685543 013671574 -0.100250785  -0.143888317 1.0252058 -0.2129033
CORPABESA 0110101274 021471318 -0.242015780  -0.20272138&5 10289038 -0.2129033
EL ORDENO 5A -0,238323770 -D.23440268 -0.273870107  -0.243097357 10258058 -0.2129033
NUTRITON CIA LTDA -0.304058101 0.07758140 0071136746 0077601631 1.0252058 -0.2129033
FLOPRALP SA  -0.337732201 -0,29547668 -0.28433365%  -0.292123080 10289038 -0.2129033
LECHE GLORIA ECUADOR S5A -0,341183083 -0.216359821 -0.23778398%9  -0.206182365 10258058 -0.2129033

Nota. Vista del dataset normalizado en R

Estimacion del namero de clusters
Existen varios métodos para definir el nimero de cllsters, por ejemplo: wss, silueta,
cambio de estadistica, entre otros. En la Figura 24 se muestra el método wss, también

conocido como el método del codo, para determinar el numero de clusters.



Figura 24

Numero de Clusters por el método wss

Files  Plots Packages Help  Viewer

- )
A Zoom | - export + | O i 5 -

Optimal number of clusters
3000 1

2000 1

1000 4

Total Within Sum of Square

1 2 3 4 5 6 7 8 9 A0
Number of clusters k

Nota. Vista gréafica del método wss para el calculo del nimero de cllsters en R
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En la Tabla 17, se muestran las diferentes técnicas para calcular el nimero de

clusters, en la Figura 25 se cita el codigo mostrado para tal efecto.
Figura 25

Cddigo para calcular numero de clusters

= #Calculo del numero de closters, varias tecnicas

"kmeans", index = "k1")
> fviz_nbcTust({resnumclust)
Number_clusters value_Index
4. 0000 22.2919

> resnumclust=-NbClust(df.scale, distance ="euclidean”, min.nc=2, max.nc=10, method =

Nota: En el pardmetro de index se coloca el nombre del método, por ejemplo, ki, ch,

cindex, etc.
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Calculo del nimero de clusters
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Método # Cllsters Value_index
Kl 4.0000 22.2919
Ch 6.0000 450.3092
Hartigan 4.0000 232.3897
Cindex 10.0000 0.0254
Db 4.0000 0.8399
Silhouette 10.0000 0.6531
Duda 2.0000 4.8984
pseudot?2 2.0000 -388.3753
Beale 2.0000 -3.0498
Ratkowsky 4.0000 0.4174
Ball 3.0000 822.0904
Ptbserial 4.0000 0.4316
Gap 2.0000 0.7907
Frey 1 NA
Mcclain 4.0000 0.3822
Dunn 4.0000 0.0955
Sdindex 2.0000 3.9355
Sdbw 10.0000 0.8851

Nota. Diferentes métodos probados para calcular el nimero de clisters

En la Figura 26 se muestra un resumen con el nimero de clusters sugeridos para los

diferentes métodos versus el nimero de métodos que lo sugieren.
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Figura 26

Frecuencias del numero de clisters

# Métodos
D

N

[EEN

# Clusters

B "1 cluster" m"2clusters" m"3clusters" "4 clasters" W "6 clusters" ®"10 clusters"

Nota. Resumen que muestra que la mayor cantidad de métodos, sugieren 4 cllsters

Otro método utilizado para definir el niamero de clusters, es el de valor de inercia
intergrupos, para lo cual es necesario sumar los cuadrados de las distancias inter grupos,
para ello se utilizé del cédigo indicado en la Figura 27, cuyo resultado se visualiza en la
Figura 28.

Figura 27

NuUmero de clUsters por distancia inter grupos

+ submt<-kmeans (df.scale,centers = 1)fbetweenss

+ for (1 in 2:10) submt[i] =- kmeans(df.scale, centers = i)%betweenss

+ plot (1:10, submt, type = "b", xlab = "# de Clasters”, ylab = "suma de cuadrados inte
r grupos")

-
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Figura 28

Numero de clusters por el método de distancias intergrupos
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Nota. Grafico del nimero de clusters sugeridos por distancia inter grupos. Fuente: Propia.
De acuerdo al método de distancia intergrupos, se observa que el nimero de clisters
apropiado pueden ser 5 0 6 clusters.
Para el andlisis del presente proyecto, se desarrollaron modelos K-means para 4,5y
6 clusters, de acuerdo al analisis realizado con los métodos citados en la Tabla 17 y el

método de las distancias intergrupos mostrada en la Figura 28.

Creacién de los clusters
Una vez seleccionado el nimero de cllsters, se crearon los segmentos con el cédigo

mostrado en la Figura 29.



Figura 29

Clusterizacion
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#Creamos el cluster

ka

k4 <- kmeans(df.scale, centers = 4, nstart = 23)

strikd)

dfl<-USArrests
dfi

(Top Level) =

Console  Terminal Jobs

RS

g b

ST

Clugter means:
INGRESOS ANUALES UTILIDAD BRUTA IMPUESTOS CAUSADOS UTILIDAD META CV POR UBICACION GEOGRAFICA

4.007203499 6.80876840
-0. 008654808 -0.09682664
-0.170036849 -0.14481816
-0.101443983 -0.11971443

POR SECTOR

-0.20329495

-0.2045332

4.8835087

-0.2042056

6.74840222 6.67341657
-0.07753415 -0.09991784
-0.14061105 -0.14273472
-0.13313395 -0.11339427

0.06689921
1.02890584
0.50233379
-0.83587761

Clustering vector:

INDUSTRIAS LACTEAS TONI SA
2

REYLACTEOS CL

2

ALPINA PRODUCTOS

2

LACTEOS SAN ANTONIO CA

2

EMPRESA PASTEURIZADORA QUITO
2

CORPABE 5A

2

Nota. Cédigo para creacién de 4 clusters y visualizacién en RStudio. Fuente: Propia.

Visualizacion gréafica de los clusters

Para realizar el andlisis de los clusters, se procedié a correr el codigo que nos permita

tener una visualizacion gréfica.

Visualizacion inicial

Para una visualizacion inicial de los clusters modelados, se utilizé la funcién:

fviz_cluster, en la Figura 30 se muestran los resultados de esta visualizacion.
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Figura 30

Visualizacion inicial de los clusters

> #plotear cldsters

» fviz_cluster(kd, dara = df.scale)

» fviz_cluster(k4, data = df.scale, ellipse.type = “euclid”,repel = TRUE,star.plot = TR
UE) #allipse.type= “t", "norm”, “euclid”

warning message:

ggrepel: 480 unlabeled data points (too many overlaps). cConsider increasing max.overlap
=

= fyviz_cluster(ks, data = df.scale, ellipse.type = "nora”)

Cluster plot

chuster

=
B oW M

R

ALMRRERESTECE

A RS
L]

4 1IE A RS
- -—

=10
Dim1 (57.9%)

Nota. Agrupamiento 4 clisters. Fuente: Propia

Visualizacion distancia euclidiana
Este tipo de visualizacion permite identificar los centroides de cada cluster, y la
distancia de cada elemento hacia dicho centroide, para ello se utiliz6 el codigo que se

observa en la Figura 31.



Figura 31

Visualizacion clusters distancia euclidiana
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Dim1 (57.9%)

> fviz_cluster(kd4, data = df.scale, ellipse.type = "euclid”,repel = TRUE,star.plot = TR
ve) #ellipse.type= "t", "norm”, "euclid”
Cluster plot
2_

cluster
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Nota. Muestra el centroide de los 4 clusters y la distancia a cada elemento. Fuente:

Propia.

Visualizacion agrupacién eliptica

En la Figura 32 se muestra una vista de los clusters en una agrupacion eliptica, este

tipo de visualizacion define a cada cllster dentro de una elipse.
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Figura 32

Visualizacién agrupacion eliptica

I: fviz_cluster(ks, data = df.scale, ellipse.type = "nora”) I

Cluster plot

cluster

=20 =10 0
Dim1 (57.9%)

Nota. Muestra los 4 clusters en una agrupacion en forma de elipse. Fuente: Propia.

Modelo K- Means con 4 centroides

En las Figuras 33 y 34 se muestran los resultados de los clusters, tomando cuatro
centroides.
Figura 33

K-means con 4 centroides

> kd
K-means clustering with 4 clusters of sizes 265, 20, &, 205

Cluster means:

Ingresosanuales UtilidadBruta ImpCausados UtilidadnNeta CvUbicacGeogr CvPorsSector
-0.101443983 -0.11971443 -0.13313395 -0.11339427 -0.83587761 -0.2042056
-0.170036849 -0.14481816 -0.14061105 -0.14273472 0.50233379 4.8835087
4.007203499 6.B0876840 6.74840222 6.67341657 0.06689921 -0.2032995

1
2
3
4 -0.008654808 -0.09682664 -0.07733415 -0.09991784 1.02890584 -0.2045332

Nota: Muestra los clusters formados para agrupar a los clientes potenciales, de acuerdo

a las variables indicadas. Fuente: Propia.



Figura 34

Comparacion de variables para K-means con 4 centroides
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Walor

— L L L

ImpCausados UtilidadMeta CvUbicacGeogr

as factor(x = Caracteristica)

! !
IngresosAnuales UtilidadBruta

CvPorSector

Nota: Muestra una comparacion gréafica de los clisters creados con 4 centroides. Fuente:

Propia.

Para el caso del modelo desarrollado con 4 clusters, se puede visualizar que el cluster

gue agrupa a los clientes con una mejor posicion financiera, de acuerdo a las variables

indicadas en las graficas, se encuentra en el clister No. 3.

Modelo K-means con 5 centroides

En las Figuras 35 y 36 se muestran los resultados de los cllsters, tomando cinco

centroides.
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Figura 35

K—means con 5 centroides

= k5
K-means clustering with 5 clusters of sizes 22, 20, 253, 195, 8

cluster means:
Ingresosanuales Utilidaderuta ImpCausados utilidadweta CvubicacGeogr CvPorsector

1 2.2614913 1.2417777 1.4051747 1.1696352 -0.02055593 -0.2012624
2 -0.1700368 -0.1448182 -0.1406110 -0.1427347 0.50233379 4. BB35087
3 -0.2169237 -0.1753101 -0.1979016 -0.1652549 -0.83306829 -0.2041979
4 -0.1206565 -0.1771253 -0.1642038 -0.1766930 1.02890584 -0.2048920
5 4.0072035 6. 8087684 6.7484022 6.6734166 0.06689921 -0.2032995

Nota: Muestra los clusters formados para agrupar a los clientes potenciales, de acuerdo
a las variables indicadas. Fuente: Propia.
Figura 36

Comparacion de variables para K-means con 5 centroides

4- 1
5 4 2
o
> 3

&4
5

2-

" (= —o —8—

IngresosAnuales UtilidadBruta ImpCausados UtilidadMeta CvUbicacGeogr CvPorSector

as.factor(x = Caracteristica)

Nota: Muestra una comparacion grafica de los clusters creados con 5 centroides. Fuente:

Propia.
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Para el caso del modelo desarrollado con 5 clusters, se puede visualizar que el clister
gue agrupa a los clientes con una mejor posicién financiera, de acuerdo a las variables

indicadas en las graficas, se encuentra en el clister No. 5y el cluster No. 1.

Modelo K-means con 6 centroides

En las Figuras 37 y 38 se muestran los resultados de los clisters, tomando seis
centroides.
Figura 37

K-means con 6 centroides

> k& <- kmeans(df.scale, centers = 6, nstart = 25)
= k6
k-means clustering with 6 clusters of sizes 20, 196, 8, 20, 142, 112

cluster means:
IngresosAnuales UtilidadBruta ImpCausados UtilidadNeta CvUbicacGeogr CvPorSector

1 -0.1700368 -0.1448182 -0.1408110 -0.1427347 0.502333793 4. 8835087
2 -0.1089651 -0.1760150 -0.1615792 -0.1760194 1.028905843 -0.2048022
3 4.0072035 6. 8087684 6.7484022 6.6734166 0.066899214 -0.2032995
4 2.2724173 1.3530446 1.5197855 1.2775119 -0.003985485 -0.2013788
5 -0.2601144 -0.17859535 -0.2151440 -0.1646692 -0.388788137 -0.20334486
6 -0.1411771 -0.1676333 -0.1727744 -0.1625003 -1.401420693 -0.2033573

Nota: Muestra los clusters formados para agrupar a los clientes potenciales, de acuerdo

a las variables indicadas. Fuente: Propia.
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Figura 38

Comparacion de variables para K-means con 6 centroides

Walor

! ! ! ! ! !
IngresosAnuales UtilidadBruta ImpCausados UtilidadMeta CvlbicacGeogr CwPorSector
as factor(x = Caracteristica)

Nota: Muestra una comparacion gréafica de los clisters creados con 6 centroides. Fuente:
Propia.

Para el caso del modelo desarrollado con 6 clusters, se puede visualizar que el cluster
gue agrupa a los clientes con una mejor posicion financiera, de acuerdo a las variables

indicadas en las graficas, se encuentra en el cllster No. 3 y el cluster No. 4.

Dataframe con datos clusterizados
En la Figura 39 se muestra el codigo que permite identificar a cada empresa (cliente

potencial) en el clister que le corresponde.
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Figura 39

Agrupamiento de datos dentro de cada cluster

> df.scale <- as.data.frame(scale(df[,6:11])) #normalizar datos
> df.scale
IngresosAnuales utilidaderuta ImpCausados utilidadNeta CvubicacGeogr
1 0.496056667 -0.262248275 -0.313264305 -0.242520560 1.0289058
> df.scale<- as.data.frame(df.scale)
> df.scaleSclus<-as.facror(kd4sScluster) # colocar columna de cluster
> df.scale
IngresosAnuales utilidadsruta ImpCausados utilidadneta CvubicacGeogr
1 0.496056667 -0.262248275 -0.313264305 -0.242520560 1.0289058
) RStudso
File [Edit Code Yiew Plots Session Build Debug Profie Jools Help
O .0y =. } Y . v pamng
O Unttiea” O ScriptfiraTessR DATOSS of otacae cata_lorg =¥
£oter
“ IngresosAnuales UtilidadBruta
INDUSTRIAS LACTEAS TONI SA QEPE0SEEET 026224528
LACTEOS SAN ANTONIO CA Q110747441 0388474
REYLACTEOS CL -0.30055324
APRESA PASTEURIZADORA QUITO A0.004126939 0.18517683
ALPINA PRODUCTOS L07685543 & 0299170028 33
CORPABE SA 4119 22129033
£L ORDENO SA D238325770 2129033
“

Nota. Muestra el cédigo y el dataframe, en el que se coloca el cluster al que pertenece

cada empresa. Fuente: Propia.

Analisis de los datos
Luego de obtener los clisters para cuatro, cinco y seis centroides, se identificaron los
grupos en los cuales se encuentran los clientes con un mejor perfil financiero, de acuerdo
a las siguientes variables:
e Mayores Ingresos anuales
¢ Mayor utilidad neta
e Baja caida en ventas por ubicacion geografica

e Baja caida en ventas por sector productivo
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En la Tabla 18 se muestra el resumen de los clusters que se seleccionaron para el

presente proyecto.
Tabla 18

Clusters seleccionados

No. Centroides

Clusters seleccionados

K- Means
4 3
5 51
6 3,4

Nota: Muestra los clusters seleccionados como clientes potenciales.

Una vez seleccionados los clisters, se exporto la informacion del dataframe final a un

formato de Excel, de acuerdo a lo indicado en la Figura 40.

Figura 40

Exportacion del dataframe a excel

Fn

install. packages("x1sx")
Tibrary(openxlsx)
df.scale

=

write.xIsx(df.scale, "DataFrameFinalTesiskd.xlsx"™

« Documentos » MGSIMN » PROY

o~

g Mombre

R .RData

|| .Rhistory

@ Creacion del cluster
I@ DataFrameFinalTesis1

@ DataFrarmeFinalTesisK6
£33 DATOSF

|=| SCriptFinal
ScriptFinalTesis

Nota. Muestra el cédigo para exportar el dataframe a un archivo de Excel que se

almacena en la carpeta del proyecto de RStudio.
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Datos obtenidos del modelo desarrollado

Como entregable del modelo desarrollado, se obtuvo un conjunto de clientes
potenciales, los cuales deben ser abordados por el recurso comercial de Proing Cia Ltda,
para la correspondiente prospeccion.

En la Tabla 19 se muestran las empresas que corresponden a los clientes potenciales
identificados en el modelo desarrollado para 4 centroides.

Tabla 19 Clientes potenciales para K-means con 4 centroides

IngresosAnu  UtilidadBr ImpCausad UtilidadN CvUbicacGe CvPorSec clu EMPRESA
ales uta 0s eta ogr tor s
. HOLCIM
1,94835642 6,6566446 3,91986708 7,2529530 -1,40142669 0,2129033 3
. CORPORACIO
12,867718 10,574366 9,46088132 10,641633  1,02890584 0,1872932 3 N FAVORITA
531054638 3,3845694 9,38669023 1,6759054  1,02800584 0,1872932 3  D/NADEC
. CERVECERIA
1,71364902 6,6714127 6,04385188 6,6934602 -1,40142669 0,1872932 3  NACIONAL
4,0174942 9,2332307 9,28282271 9,0139135  1,02890584 0,2129033 3 SHAYA
. SCHLUMBER
2,8698945 5,0612195 5,52239453 4,8229084 -0,38878814 0,2129033 3 GER
. ANDES
2,61935769 7,4928928 5,08996649 7,9797169 -0,38878814 0,2129033 3 PETROLEUM
ENAP

0,71061179 5,3958111 5,28074357 5,3068408 1,02890584 0,2129033 3  SIPETROL
Nota. Se muestran los clientes potenciales para el modelo K-means de 4 centroides, que

corresponden al cluster No. 3. Fuente: Propia.

En la Tabla 20 se pueden visualizar las empresas que corresponden a los clientes
potenciales identificados en el modelo desarrollado para 5 centroides.
Tabla 20

Clientes potenciales para K-means con 5 centroides

IngresosAnu  UtilidadBr ImpCausad UtilidadN CvUbicacGe CvPorSec clu

EMPRESA
ales uta 0s eta ogr tor S
2,1336049 0,2177176 0,16791788 0,2264151 -1,40142669 -2129033 1 EXPALSA SA
LA FABRIL

2,56538516  -0,0199578 0,38837139 0,1306219 -0,38878814 -,2129033 1
0,54348129 1,1951866 2,14352051 0,9104961 1,02890584 -2129033 1 NESTLE
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IngresosAnu  UtilidadBr ImpCausad UtilidadN CvUbicacGe CvPorSec clu EMPRESA
ales uta oS eta ogr tor
5,52828009 2,0582021 2,16047847 1,9844916 1,02890584 -2129033 1 PRONACA
1,94835642 6,6566446 3,91986708 7,2529530 -1,40142669 -,2129033 5 HOLCIM
0,38080084 1,6825365 1,72381094 1,6337992 -0,38878814 -,2129033 1 UNACEM
1,58892097 1,5196250 2,29190268 1,2756084 1,02890584 -,2129033 1  UNILEVER
CORPORACIO
12,867718 10,574366 9,46088132 10,641633 1,02890584 -,1872932 5 N FAVORITA
GRUPO EL
7,04307101 1,8057585 1,96758165 1,7214723 -1,40142669 -,1872932 1 ROSADO
TIENDAS TiA
3,99937621 1,8149887 1,80436126 1,7774216 -1,40142669 -1872932 1 SA
GERARDO
1,69712033  0,6824538 0,8610746 0,6186369 -0,38878814 -,1872932 ORTIZ
2,01326332  0,4397018 1,25746697 0,2073809 -1,40142669 -,1872932 UBESA SA
CORPORACIO
0,64640418  2,6724662 2,65013964 2,6189680 1,02890584 -,1872932 1 N SUPERIOR
GENERAL
4,54742945 1,7019198 1,74288865 1,6528335 1,02890584 -,1872932 1  MOTORS
2,25922295  0,4613926 0,43288604 0,4588642 1,02890584  -,1872932 AEKIA
5,31054638  3,3845694 9,38669023 1,6759054 1,02890584 -,1872932 5  DINADEC
AC BEBIDAS
2,92240487  0,6409183 0,6088249 0,6353640 1,02890584 -1872932 1 DELCV
CERVECERIA
1,71364902  6,6714127 6,04385188 6,6934602 -1,40142669 -,1872932 5  NACIONAL
1,2035482 1,3313307 1,41220838 1,2796460 1,02890584  -,1872932 ARCADOR SA
217085803  0,0404994 0,35021598 0,0446792 1,02890584  -1872932 LETERAGO
4,0174942 9,2332307 9,28282271 9,0139135 1,02890584 -,2129033 5  SHAYA
SCHLUMBER
2,8698945 5,0612195 5,52239453 4,8229084 -0,38878814 -,2129033 5 GER
ANDES
2,61935769  7,4928928 5,08996649 7,9797169 -0,38878814 -2129033 5 PETROLEUM
ENAP
0,71061179  5,3958111 5,28074357 5,3068408 1,02890584 -,2129033 5  SIPETROL
HALLIBURTO
0,61919541  0,7221433 1,53303386 0,4853969 -0,38878814 -,2129033 N
0,34322985  3,0684380 2,33217784 3,2003791 1,02890584  -,2129033 AGIP OIL
0,25505564 2,1038912 2,78580334 1,8714395 -0,38878814 -,2129033 1 INGAPO SA
SANTA
3,87159672 1,0899633 0,24634846 1,2952195 -1,40142669 -,2129033 1  PRISCILIA
3,15825657  0,3317095 0,35869496 0,3169722 -0,38878814 -,2129033 1 OMARSA
026230284  1,7582235 1,6941345 17364690 -1,40142669 02120033 1 T RODUMAR

Nota. Se muestran los clientes potenciales para el modelo K-means de 5 centroides, que

corresponden al clister No. 5y No. 1. Fuente: Propia.

En la Tabla 21 se detallan las empresas que corresponden a los clientes potenciales

identificados en el modelo desarrollado para 6 centroides.



Tabla 21

Clientes potenciales para K-means con 6 centroides
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IngresosAn UtilidadB  ImpCausa UtilidadN CvUbicacG CvPorSe clu EMPRESA
uales ruta dos eta eogr ctor s
2,56538516 0,0199578 0,3883713 0,130621 -0,38878814 -0,212903 4 LA FABRIL
0,54348129 1,1951866 2,1435205 0,910496 1,02890584 -,2129033 4 NESTLE
5,52828009 2,0582021 2,1604784 1,984491 1,02890584 -,2129033 4 PRONACA
1,94835642 6,6566446 3,9198670 7,252953 -1,40142669 -,2129033 3 HOLCIM
0,38080084 1,6825365 1,7238109 1,633799 -0,38878814 -,2129033 4 UNACEM
1,58892097 1,5196250 2,2919026 1,275608 1,02890584 -,2129033 4 UNILEVER
CORPORACI
ON
12,867718 10,574366 9,4608813 10,64163 1,02890584 -,1872932 3 FAVORITA
GRUPO EL
7,04307101 1,8057585 1,9675816 1,721472 -1,40142669 -,1872932 4 ROSADO
TIENDAS TiA
3,99937621 1,8149887 1,8043612 1,777421 -1,40142669 -,1872932 4 SA
GERARDO
1,69712033 0,6824538 0,8610746 0,618636 -0,38878814 -,1872932 4 ORTIZ
2,01326332 0,4397018 1,2574669 0,207380 -1,40142669 -,1872932 4 UBESA SA
CORPORACI
ON
0,64640418 2,6724662 2,6501396 2,618968 1,02890584 -,1872932 4 SUPERIOR
GENERAL
4,54742945 1,7019198 1,7428886 1,652833 1,02890584  -,1872932 4 MOTORS
2,25922295 0,4613926 0,4328860 0,458864 1,02890584 -,1872932 4 AEKIA
5,31054638 3,3845694 9,3866902 1,675905 1,02890584 -,1872932 3 DINADEC
AC BEBIDAS
2,92240487 0,6409183 0,6088249 0,635364 1,02890584 -,1872932 4 DEL CV
CERVECERI
1,71364902 6,6714127 6,0438518 6,693460 -1,40142669 -,1872932 3 A NACIONAL
ARCADOR
1,2035482 1,3313307 1,4122083 1,279646 1,02890584 -,1872932 4 SA
4,0174942 9,2332307 9,2828227 9,013913 1,02890584  -,2129033 3 SHAYA
SCHLUMBER
2,8698945 5,0612195 5,5223945 4,822908 -0,38878814 -0,212903 3 GER
ANDES
2,61935769 7,4928928 5,0899664 7,979716 -0,38878814 -,2129033 3 PETROLEUM
ENAP
0,71061179 5,3958111 5,2807435 5,306840 1,02890584 -0,212903 3 SIPETROL
HALLIBURTO
0,61919541 0,7221433 1,5330338 0,485396 -0,38878814 -0,212903 4 N
0,34322985 3,0684380 2,3321778 3,200379 1,02890584 -0,212903 4 AGIP OIL
0,25505564 2,1038912 2,7858033 1,871439 -0,38878814 -0,212903 4 INGAPO SA
SANTA
3,87159672 1,0899633 0,2463484 1,295219 -1,40142669 -0,212903 4 PRISCILIA
3,15825657 0,3317095 0,3586949 0,316972 -0,38878814 -0,212903 4 OMARSA
0,26230284 1,7582235 1,6941345 1,736469 -1,40142669 -0,212903 4 PRODUMAR

Nota. Se muestran los clientes potenciales para el modelo K-means de 6 centroides, que

corresponden al cluster No. 3y No. 4. Fuente: Propia.
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En el campo EMPRESA constan los nombres de los clientes de cada cluster
seleccionado. Haciendo uso de Excel, se analizé cada conjunto de datos de Tabla 19,
Tabla 20 y Tabla 21 para identificar duplicidad y consolidar un solo listado.

Finalmente se encontro el set de datos correspondientes a los clientes potenciales,
detallado en la Tabla 22.

Tabla 22

Set de datos resultado del modelo desarrollado

Sector Empresa
MANUFACTURA EXPALSA SA
MANUFACTURA LA FABRIL
MANUFACTURA NESTLE
MANUFACTURA PRONACA
MANUFACTURA HOLCIM
MANUFACTURA UNACEM
MANUFACTURA UNILEVER

COMERCIO CORPORACION FAVORITA
COMERCIO GRUPO EL ROSADO
COMERCIO TIENDAS TIA SA
COMERCIO GERARDO ORTIZ
COMERCIO UBESA SA
COMERCIO CORPORACION SUPERIOR
COMERCIO GENERAL MOTORS
COMERCIO AEKIA
COMERCIO DINADEC

COMERCIO AC BEBIDAS DEL CV
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Sector Empresa
COMERCIO CERVECERIA NACIONAL
COMERCIO ARCADOR SA
COMERCIO LETERAGO

PETROLEOS Y MINAS SHAYA
PETROLEOS Y MINAS SCHLUMBERGER

PETROLEOS Y MINAS

PETROLEOS Y MINAS

PETROLEOS Y MINAS
PETROLEOS Y MINAS
PETROLEOS Y MINAS

PESCA

PESCA
PESCA

ANDES PETROLEUM

ENAP SIPETROL

HALLIBURTON
AGIP OIL
INGAPO SA

SANTA PRISCILIA

OMARSA
PRODUMAR

Nota: Base de datos de 30 clientes potenciales, informacion obtenida luego de correr el

modelo de clusterizacion.

Como podemos observar la mayor cantidad de clientes se concentran en el sector

productivo de Manufactura y Comercio. Esta base de 30 clientes potenciales permitira

una prospeccion objetiva, ya que los clusters seleccionados estan agrupando a

empresas, cuyas variables financieras los perfilan como clientes potenciales, esta

informacion fue entregada al area comercial de la empresa caso de estudio, para la

prospeccion o busqueda de clientes.
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La validacion del modelo desarrollado, pertenece a la fase de disefio de la

metodologia de investigacion propuesta Design Research, en cuyo Objetivo Especifico

No. 4, se plantea la evaluacién del modelo, mediante juicio de expertos.

En la Figura 41, se muestran los pasos definidos para validar el modelo propuesto.

Figura 41

Proceso de validacion del modelo

VALIDACION

5,

4. Validacion del

1. Prospeccidn por 2. Informe: cle 3. Evaluacion de odel
arte del equi prospeccion, haciendo variables modelo.
e sodelabasede  ooralee JUICIO DE
Periodo: Abril - datos del modelo. obtenidas er; EXPERTOS

Juni '2021 Periodao: Abril - o d 2
unio Junio 2021 informe de paso 2.

Nota. Proceso de validacion del modelo. Fuente: Propia.

Prospeccion por parte del equipo comercial

El equipo comercial prospecto el listado de clientes obtenido del modelo de datos

desarrollado, el detalle de dicho listado se muestra en la Tabla 22.

La prospeccion se realiz6 en un lapso de 3 meses, en el periodo de abril a junio del

2021.



91

Informe de prospeccién haciendo uso del modelo

Para el proceso de prospeccién, se definié un periodo de prueba de tres meses, el
cual inicié en abril del 2021 a junio del 2021. Se definieron las variables o criterios de
evaluacion mostrados en la Tabla 23, que permitieron cuantificar el desempefio de la
busqueda de nuevos clientes.
Tabla 23

Variables o criterios para evaluacién de la prospeccion

Criterios de evaluacién del modelo Periodo de evaluacion
propuesto

No. Total de clientes prospectados

No. Reuniones a nuevos clientes abril 2021- junio 2021

No. Leads generados
Monto de pipeline generado
Nota. Se detallan las variables que se han definido para medir la prospeccion

Evaluacién de variables del informe de prospeccién

Luego de realizar la prospeccién por parte del recurso comercial de Proing, se obtuvo
el informe que se muestra en la Tabla 24.
Tabla 24

Variables comerciales luego de aplicar el modelo

Criterios de evaluacién del modelo  Valores haciendo uso del modelo

propuesto abril 2021- junio 2021
No. Total de clientes prospectados 20
No. Reuniones nuevos clientes 10
No. Leads generados 5
Monto de pipeline generado $50.000,00

Nota. Variables reportadas en informe comercial, luego de utilizar el modelo
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Luego de analizar los datos del informe comercial de la Tabla 27, se determind la tasa
de conversion de la prospeccién posterior al uso del modelo, con la formula mostrada en
la Tabla 25.

Tabla 25

Férmula Tasa de Conversién — Prospeccion

CANTIDAD DE LEADS GENERADOS

* 100%
TOTAL DE CLIENTES PROSPECTADOS

Nota. La tabla muestra la formula usada para calcular la tasa de conversion del proceso

de prospeccion luego de utilizar el modelo desarrollado.

CANTIDAD DE LEADS GENERADOS
TOTAL DE CLIENTES PROSPECTADOS

5
0) = — = 250
* 100% 20 25%

La tasa de conversién que ha generado el modelo propuesto es del 25%.

Validacién por expertos
Con la finalidad de evaluar el modelo propuesto y de acuerdo a la recomendacion de
CRISP DM, se evalud el modelo en funcién de la utilidad o aporte del mismo al dominio
de aplicacién o problema de negocio, para ello se realizé una encuesta a diez asesores
comerciales, la poblacion entrevistada cuenta con el siguiente perfil:
e Profesionales del area comercial con mas de 5 afios de experiencia.
e Comercializacion de soluciones tecnoldgicas en empresas B2B.

¢ Incluye perfiles de Gerentes Comerciales.

Encuesta de validacion

Se formularon siete preguntas que nos permitieron evaluar el modelo propuesto.
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Evaluar el modelo de gestion de datos desarrollado, que permita la posibilidad de

disminuir la concentracién de clientes en la empresa Proing Cia Ltda.

Preguntas de la encuesta

Las preguntas se definen con base en las preguntas de investigacion OE4-RQ8 y

OE4-R9. En la Tabla 26 se detallan las preguntas de la encuesta y su correspondencia

con las preguntas de investigacion.

Tabla 26

Preguntas de Investigacion y cuestionario

Preguntas de Investigacién

Cuestionario para entrevista

OE4-RQ8: ¢ El uso de analitica de
datos, aporta en procesos
comerciales como lo es la

prospeccion de clientes?

1.

¢En una escala del 1 al 5, siendo 5 la

escala mas alta y 1 lo mas bajo, que

tan util considera aplicar analitica de

datos para encontrar clientes

potenciales?

¢, Qué ventajas considera que aporta

el uso de analitica de datos para

prospectar clientes potenciales?

a. Prospeccion acertada

b. Mayor tasa de conversion en
prospeccion

c. Optimizacion de tiempo de los
recursos comerciales

d. Ninguna

OE4-RQ9: ¢, Cuél es el nivel de
aceptacién del modelo planteado
para el estudio de caso, de acuerdo

al juicio de expertos?

Un modelo de datos, en el cual se
relacionan variables como Ingresos
anuales, utilidad total, caida de
ventas por ubicacion geogréfica,
caidas de venta por sector, aporta a
la prospeccion objetiva de nuevos
clientes? SI/No

¢, Considera que el listado de clientes
obtenido luego de correr el modelo de
datos, corresponden a clientes
potenciales que apoyaran a la
prospeccion en una empresa B2B de
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Preguntas de Investigacion

Cuestionario para entrevista

servicios tecnoldgicos (Proing Cia
Ltda)? Si/No

5. ¢Considera que la tasa de conversion
en la prospeccion, es un valor que da
un indicativo del éxito del proceso
comercial para cierre de ventas?
Si/No

6. Con el modelo desarrollado hemos
encontrado una tasa de conversion
de prospeccion del 25%, considera
Ud, que esta tasa de conversion
incrementara la probabilidad de cierre
de ventas, en un corto o mediano
plazo? Si/No

7. ¢Considera que el conocimiento
obtenido del modelo desarrollado,
permitira la posibilidad de reducir la
concentracion de clientes en una
empresa B2B de servicios
tecnolégicos (Proing Cia Ltda)? Si/No

Propésito de la encuesta

Determinar el nivel de aceptacion del modelo propuesto, que permita la posibilidad

de disminuir la concentracion de clientes en la empresa Proing Cia Ltda mediante el uso

de analitica de datos.
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Resultados de la encuesta

Pregunta No. 1

Con esta pregunta buscamos evaluar la utilidad del uso de la analitica de datos en la
prospeccion de clientes. En la Figura 42 mostramos los resultados para la pregunta No.1.
Figura 42

Resultado de la encuesta a la Pregunta No.1

Pregunta No. 1. ¢ En una escala del 1 al 5, siendo 5 la escala mas
altay 1 lo mas bajo, que tan Gtil considera aplicar analitica de
datos para encontrar clientes potenciales, que apoyen a la
prospeccion objetiva?

1

1
: o
0
1 2 3 4 5

M Escala

El 90% de los entrevistados considera que es util el uso de la analitica de datos para

encontrar clientes potenciales.
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Pregunta No. 2

La pregunta No 2, nos permite determinar cuales son las ventajas mas importantes,
del uso de analitica de datos en la prospeccion de clientes. En la Figura 43 se visualizan
los resultados para la pregunta No.2.
Figura 43

Resultado de la encuesta a la Pregunta No.2

Pregunta No. 2. ¢ Qué ventajas considera que aporta el uso de analitica
de datos para prospectar clientes potenciales?

a. Prospeccion acertada
b. Mayor tasa de conversién en prospeccién
C. Optimizacion de tiempo de los recursos comerciales
d. Diversificar cart
7 6
6
5
4
3 2
: : : .
1
. ] ]
Prospeccién acertada Tasa de Conversion Optimizacién recursos  Diversificacion de cartera

comerciales

W Opcidn de respuesta

Nota. El grafico muestra los resultados a la Pregunta No. 2. Fuente: Propia.

Los resultados obtenidos en la pregunta No.2 indican que, el 60% de los encuestados
consideran a la diversificacion de la cartera como la principal ventaja del uso de la
analitica de datos en la prospeccion de clientes, seguida con un 20% la ventaja de

optimizacion del tiempo de los recursos comerciales.
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Pregunta No. 3

Con esta pregunta buscamos evaluar la utilidad del modelo, desde el punto de vista
de la relacion objetiva de las variables utilizadas. En la Figura 44 se indican los resultados
para la pregunta No.3.
Figura 44

Resultado de la encuesta a la Pregunta No.3

Pregunta No. 3. ¢Un modelo de datos, en el cual se relacionan
variables como Ingresos anuales, utilidad total, caida de ventas
por ubicacién geografica, caidas de venta por sector, aporta a la
prospeccion objetiva de nuevos clientes?

=
o

9
8
7
6
5
4
3
2
1
0 I
Si No

B Opcién

Nota. El grafico muestra los resultados a la Pregunta No. 3, con las respuestas de los
expertos. Fuente: Propia.

Como se puede observar, el 90% de los encuestados indica que el modelo
desarrollado, haciendo uso de las variables que se interrelacionaron en el modelo K-

means, si aporta al proceso de prospeccion objetiva.
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Pregunta No. 4

Con la pregunta No. 4 pretendemos evaluar la utilidad de la informacién entregada
por el modelo desarrollado, para la prospeccion de clientes, en la Figura 45 se observan
los resultados de la encuesta para esta pregunta.
Figura 45

Resultado de la encuesta a la Pregunta No.4

Pregunta No. 4. ¢Considera que el listado de clientes obtenido
luego de correr el modelo de datos, corresponden a clientes
potenciales que apoyaran a la prospecciéon en una empresa B2B
de servicios tecnologicos (Proing Cia Ltda)?

=
o

9
8
7
6
5
4
3
2
1
0 I
Si No

B Opcién

Nota. El gréfico muestra los resultados a la Pregunta No.4. Fuente: Propia.
Como se puede visualizar, el 90% de los encuestados considera que el listado de

clientes obtenido del modelo, apoyaran a la prospeccion de clientes.
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Pregunta No. 5

Con esta pregunta pretendemos determinar la importancia de la tasa de conversion
en la prospeccion, dentro del proceso comercial para el cierre de ventas, en la Figura 46
se pueden visualizar las respuestas para la pregunta No. 5.

Figura 46

Resultado de la encuesta a la Pregunta No.5

Pregunta No.5. ¢Considera que la tasa de conversion en la
prospeccion, es un valor que da un indicativo del éxito del proceso
comercial para cierre de ventas?

9
8
7
6
5
4
3
2
1 _
0
Si No
B Opcién

Nota. El grafico muestra los resultados a la Pregunta No. 5. Fuente: Propia.
El 80% de los encuestados coinciden en que la Tasa de conversioén en prospeccion,

es un valor importante para proyectar el cierre de venta comercial.
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Pregunta No. 6

Con la pregunta No. 6 se busca validar si tasa de conversidbn en prospeccion,
generada por el modelo, es til para incrementar la posibilidad de cierre de ventas. En la
figura 47 se visualiza los resultados de la pregunta No. 6
Figura 47

Resultado de la encuesta a la Pregunta No.6

Pregunta No. 6. Con el modelo desarrollado hemos encontrado
una tasa de conversion de prospeccion del 25%, considera Ud,
gue esta tasa de conversion incrementara la probabilidad de cierre
de ventas, en un corto o mediano plazo?

9
8
7
6
5
4
3
2
1 -
0
Si No
B Opcién

Nota. El grafico muestra los resultados a la Pregunta No. 6. Fuente: Propia.
De acuerdo a las respuestas obtenidas, el 80% de los encuestados coincide en que
la tasa de conversién en prospeccion del 25% obtenida luego de utilizar la informacién

del modelo, incrementara la posibilidad de cierre de ventas en un corto a mediano plazo.
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Pregunta No. 7

La pregunta No.7 pretende identificar la importancia del modelo desarrollado y su
aporte a la solucién de la problemética identificada para el presente proyecto. En la Figura
48 se muestran los resultados.
Figura 48

Resultado de la encuesta a la Pregunta No.7

Pregunta No. 7. ¢ Considera que el conocimiento obtenido del
modelo desarrollado, permitira la posibilidad de reducir la
concentracién de clientes en una empresa B2B de servicios
tecnolégicos (Proing Cia Ltda)?

=
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Si No

B Opcién

Nota. El grafico muestra los resultados a la Pregunta No. 7. Fuente: Propia.

Como podemos visualizar, el 90% de los encuestados coincide en que el conocimiento
generado por el modelo desarrollado aportaré a reducir la concentracion de clientes.

De acuerdo a los resultados mostrados para cada una de las preguntas planteadas,
se evidencia una aceptacion del modelo propuesto, con lo cual podemos concluir que la
tasa de conversion de prospeccion del 25% obtenida con el modelo, permitird en un corto
0 mediano plazo, que la cartera de clientes de Proing Cia Ltda se diversifique,

incrementando lo posibilidad de reducir la concentracion.
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Capitulo VI

Conclusiones y Recomendaciones

Conclusiones

Las pequefias y medianas empresas (PYMES) son de gran importancia para las
economias de los paises (Ron, 2017), no obstante, enfrentan dificultades que afectan su
operacion y ponen en riesgo la continuidad del negocio, siendo la concentracion de
clientes una de sus causas (Marin, 2020) y que corresponde a la problematica identificada
en la empresa estudio de caso Proing Cia Ltda.

Mediante un estudio exploratorio realizado a través de reuniones con la gerencia
administrativa y financiera de Proing Cia Ltda, se pudo conocer los principales efectos
gue se han evidenciado como consecuencia de la dependencia financiera en una alta
concentracion de clientes, los cuales son: (1) Reduccion de ingresos de ventas e
incremento de cuentas por cobrar, (2) Falta de liquidez, (3) Incremento de créditos
bancarios para pago a proveedores.

En cuanto a las causas identificadas, Proing cuenta con una cartera de clientes poco
diversificada, lo cual es consecuencia de una prospeccion poco efectiva, basada en la
intuiciébn del gerente general. Proing, no cuenta con herramientas para realizar una
prospeccion objetiva basada en datos para la toma de decisiones en la busqueda de
clientes potenciales.

Proing cuenta con un sistema de facturacién, el cual maneja informacion
correspondiente a las transacciones de venta con sus tres principales clientes, por tanto,
es una fuente con escasa informacion que no aporta en el desarrollo del presente

proyecto.
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Con el propésito de identificar propuestas de soluciones para abordar la problemética
identificada, se realizd una revision preliminar de literatura, encontrando que se plantean
soluciones enfocadas en instrumentos financieros (Liu, 2021), (Pan, 2020), (ltzkowitz,
2014), mejoras en la cadena de produccién (Krishnaswamy, 2014), (Larkin, 2019) e
innovacioén tecnolégica (Shree, 2021), (Yun, 2016). En (Li, 2014) se plantea el uso de
Sistemas de Soporte a la toma de decisiones el cual hace uso de algoritmos analiticos de
datos.

Luego de la revision de literatura preliminar, se evidencia que no hay muchas
soluciones basadas en analitica de datos para abordar la problemética de concentracién
de clientes, por lo cual se valida plenamente la propuesta de solucién basada en el
desarrollo de un modelo de datos, haciendo uso de analitica, para la prospeccion de
clientes.

En cuanto a la frecuencia de publicaciones relacionadas con propuestas de solucion
para la concentracién de clientes, pudimos observar que en el 2014y 2021 existe la mayor
cantidad de publicaciones al respecto.

De acuerdo a (Paschen, 2021) y (Niladri, 2018), se define al modelo de aprendizaje
no supervisado, como la mejor técnica para segmentacion de clientes, dentro de ello se
encuentra K-means como el modelo de analitica de datos sugerido para determinar el
grupo o cluster de clientes potenciales.

Dentro de la metodologia méas apropiada para el desarrollo de modelos analiticos y
mineria de datos, se tiene a CRISP DM, ampliamente utilizada, dado que se basa en el
entendimiento del negocio (Moine J. M., 2011).

Como herramienta para el desarrollo del modelo analitico hemos seleccionado el

lenguaje R, de acuerdo a la recomendacién citada en (Bohanec, 2016).
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Para desarrollar el modelo analitico con K-means, hacemos uso de un set de datos
construido a partir de la informacion financiera proporcionada por la Superintendencia de
Compafiias, cuyas variables son interrelacionadas con K-means para perfilar clientes
potenciales.

Luego de analizar las diferentes técnicas para definir el nimero de clusters de k-
means, se seleccionan cuatro, cinco y seis clusters para el desarrollo del modelo, con el
cual se obtuvo un listado de 30 clientes potenciales.

El modelo desarrollado, fue probado en la empresa estudio de caso, la lista de los 30
clientes potenciales obtenidos de la clusterizacion bajo K-means, fue puesta a disposicion
de un recurso comercial de Proing Cia Ltda, quien comenzé la tarea de prospeccion,
evidenciando una tasa de conversion para prospeccion del 25%.

Luego de someter el modelo a un juicio de expertos, se confirma la aceptacién del
modelo analitico propuesto, desde el punto de vista de su utilidad, de la pertinencia de
las variables utilizadas y de la tasa de conversion de prospecciéon obtenida, es decir, los
datos obtenidos del modelo desarrollado, permitieron iniciar una adecuada prospeccion,
lo cual permite concluir que, en un corto a mediano plazo, se podra evidenciar la
posibilidad de disminuir la concentracion y diversificacion de la cartera de clientes de la

empresa caso de estudio.
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Recomendaciones

El uso de los datos proporciona una manera objetiva de resolver problemas de
negocio, para la seleccion de la metodologia de mineria de datos, se recomienda partir
del escenario que se desea abordar, considerando que es posible partir de una
problematica dada, como el caso del presente proyecto, o también es posible partir de un
conjunto de datos sobre los cuales se pueden analizar patrones de comportamiento para
encontrar eventos innovadores, descubrir situaciones que causan gastos operativos, asi
como oportunidades de mejora no vistas.

La prospeccion o busqueda de nuevos clientes, es una tarea cuyo paso inicial es
identificar la empresa con quien se desea tener el acercamiento comercial, sin embargo,
se debe aclarar que el cierre de ventas es un proceso sistematico que incluye una serie
de pasos como la calificacién, propuesta, acuerdos y cierre, en cuyas fases también se
recomienda aplicar el uso de analitica de datos para conseguir mejores resultados, el
alcance del presente proyecto abarca Unicamente la fase de prospeccién, como punto de

partida para diversificar la cartera de clientes de la empresa caso de estudio.
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